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De nos jours, le maintien à domicile des personnes éprouvant des troubles cogni- 
tifs est un réel défi. En effet, les ressources humaines, matérielles et financières sont 
insuffisantes pour assister les personnes en perte d’autonomie. L’assistance à l’aide de 
l’informatique ubiquitaire peut être une alternative si elle permet à ces personnes de 
conserver un certain niveau d’autonomie à domicile, tout en restant la moins intrusive 
possible. Pour réaliser une recette de cuisine, une personne réalisera une série d ’ac­
tions, chacune pouvant impliquer des objets (casseroles, ustensiles ...) , des aliments, 
des déplacements ou des appareils électriques. Ainsi un système de suivi de recettes 
de cuisine pourra reconnaître certaines de ces actions simples par l’intermédiaire de 
capteurs, par exemple, électromagnétiques pour détecter l’ouverture et la fermeture 
de portes et infrarouges pour détecter la présence d’une personne. Cependant, au­
jourd’hui, ce système ne pourra pas reconnaître l’utilisation d’appareils électriques 
durant la recette (une bouilloire, les plaques de cuisson, un four traditionnel ...).
Actuellement, les capteurs des données électriques permettent de récolter de ma­
nière centralisée les signatures électromagnétiques générées par la commutation des 
appareils ainsi que le profil de consommation de puissance active de l’habitat au 
complet. Nos questions de recherche sont :
1. Est-il possible de reconnaître en temps réel les appareils électriques utilisés par 
le résident uniquement à partir des données électriques fournies par le capteur ?
2. Est-il possible d’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant des informations contextuelles liées à la configuration du 
système électrique ?
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3. Est-il possible d’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant d’autres informations contextuelles, en particulier sonores ?
Dans le cadre de notre thèse, trois capteurs de données électriques ont été installés 
sur chacune des lignes de courant du panneau électrique pour superviser l’utilisation 
d’appareils électriques. L’infrastructure de l’appartement est aussi composée de six 
microphones installés au plafond de chacune des pièces (hall, salon, salle à manger, 
cuisine, chambre et salle de bain). Cette instrumentation de l’appartement est invisble 
et peu coûteuse pour le résident.
Dans un premier temps, nous avons exploré la reconnaissance des signatures élec­
tromagnétiques des familles d’appareils électriques à l’aide d’un apprentissage super­
visé et d’une validation croisée. Les résultats obtenus sont peu fiables. L’exactitude 
de la classification est de 54.5±26.1% pour les familles d’appareils électriques domes­
tiques testés : la bouilloire, la cuisinière (le four traditionnel et les plaques de cuisson), 
la hotte de la cuisine, la ventilation de la salle de bain, le fer à repasser, le grille-pain, 
les luminaires de l’ensemble réfrigérateur-congélateur et les luminaires des lampes. 
Néanmoins, à partir d’un apprentissage non supervisé, les signatures électromagné­
tiques permettent tout de même de différencier les appareils selon leur type de charge, 
résistive ou inductive.
Dans un second temps, nous avons cherché du côté des profils de puissance. Les 
fronts détectés sur le profil de puissance peuvent permettre d ’identifier l’allumage et 
l’arrêt des appareils électriques. Par la suite, à l’aide d’un apprentissage supervisé, 
les différentiels des fronts de puissance sont associés à un appareil électrique. Le 
système a été validé lors de la réalisation d’un repas au cours duquel une personne 
a utilisé l’une des plaques de cuisson, le four traditionnel, la ventilation de la salle 
de bain, le four à micro-ondes et une machine à expresso. Initialement, le taux de 
vraie reconnaissance est de seulement 58.2%, le taux de non reconnaissance est de 
26.5% et le taux de fausse reconnaissance est de 15.3%. En effet, certains appareils 
ont des consommations électriques similaires. De plus, plusieurs appareils peuvent 
fonctionner simultanément.
Dans un troisième temps, des règles d’inférences statiques et dynamiques ont 
été mises en place pour améliorer la reconnaissance des appareils électriques. Par 
exemple : sur quelle(s) ligne(s) électriques (s) un appareil est branché. Le taux de
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vraie reconnaissance obtenu passe alors à 95.5%, le taux de non reconnaissance passe 
à 4.3% et le taux de fausse reconnaissance passe à 0.3%. Le système de reconnaissance 
est limité aux appareils électriques ayant une consommations de puissance supérieure 
à 70 Watts en raison du bruit électrique présent sur l’une des lignes électriques. Malgré 
les corrections apportées par les règles d’inférence, certains appareils sont difficilement 
différenciables. Par exemple : le four traditionnel dans la cuisine et le fer à repasser 
dans la chambre restent très difficiles à reconnaître.
Dans un quatrième temps, nous avons cherché à encore améliorer le taux de vraie 
reconnaissance en incorporant des informations contextuelles non liées au réseau élec­
trique. L’information apportée par les événements sonores permet de localiser spatia­
lement le résident afin de lever certaines ambiguïtés sur la reconnaissance des appa­
reils. Nous avons développé un système de détection et de localisation des événements 
sonores basé sur la mise en évidence des transitoires du signal sonore. La localisation 
de la personne à partir de l’environnement sonore a été validé lors de la réalisation 
des routines du matin par une personne : se lever, s’habiller, faire sa toilette, préparer 
et manger un petit déjeuner et enfin s’apprêter pour sortir. La fusion des données 
sonores et électriques n’a pas été implémentée dans le cadre de cette thèse, mais 
nos travaux montrent qu’il est possible d’obtenir les données sonores et électriques 
nécessaires pour ce faire.
Finalement, des expérimentations intégrant des assistants cognitifs ont été réali­
sées avec dix personnes non affectées cognitivement. Le scénario consiste à préparer 
un pâté chinois, prendre un médicament et faire le repassage. Une application d’aide 
à la cuisine «SemAssist» et une autre de rappel d’activités «Ap@lz» ont aussi été 
utilisées au cours de l’expérimentation. Ces expérimentations ont permis d’évaluer en 
conditions réelles le système de supervision de l’environnement électrique basé sur le 
profil de puissance. Le taux de vraie reconnaissance est de 87.2±5.0%, le taux de non 
reconnaissance est de 10.5±4.1% et le taux de fausse reconnaissance est de 2.3±2.7%.
En conclusion, notre solution repose sur une infrastructure électrique centralisée, 
non -invasive et facile à installer. Prises isolément, l’analyse des signatures électro-- 
magnétiques et des profils de puissance ne sont pas suffisantes pour reconnaître le 
fonctionnement des appareils électriques de l’habitat. Cependant, l’intégration des 
informations contextuelles électriques permet d’augmenter le taux de reconnaissance
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des appareils électriques utilisés par la personne. Enfin, la fusion des données élec­
triques, sonores,-des autres capteurs de l’habitat et des historiques des applications 
d’assistance, laisse envisager la faisabilité d’un suivi en temps réel, automatique et 
non supervisé des actions simples réalisées par le résident.
Mots-clés: appartement intelligent ; troubles cognitifs ; activité de la vie quotidienne ; 
assistance à domicile; temps réel; apprentissage; microphone; capteur de données 
électriques; signature électromagnétique; profil de puissance; événement sonore.
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Les troubles cognitifs affectent une partie significative de la population, les coûts de 
santé liés sont importants. Tant les jeunes que les aînés sont affectés. Les raisons de ces 
déficiences cognitives sont diverses : maladie d’Alzheimer, schizophrénie, traumatisme 
crânio-cérébral (TCC), déficience intellectuelle . . .
Les symptômes de la maladie d’Alzheimer apparaissent généralement après 65 ans 
tandis que la schizophrénie commence d’habitude entre la fin de l’adolescence et le 
milieu de la trentaine. En 2008, au Canada, 480 600 personnes étaient touchées par 
la maladie d ’Alzheimer ou une démence semblable. Les coûts associés à ces types 
de démence étaient de 15 milliards de dollars canadiens [93]. Les schizophrènes re­
présentent 1% de la population. Stewart a évalué qu’en 1996, au Canada, les coûts 
directs liés à la schizophrénie étaient de 2,35 milliards de dollars canadiens tandis que 
les coûts indirects étaient de 2 milliards de dollars canadiens [95]. Au Canada, autour 
de 100 000 personnes ont été victimes de TCC [14]. Beaucoup d’entre elles ont des 
déficiences cognitives permanentes. Les TCC sévères doivent suivre des soins sur une 
base régulière [69].
Les personnes atteintes de troubles cognitifs éprouvent principalement des diffi­
cultés dans la planification et la réalisation des activités de base de la vie quotidienne 
(AVQ) et des activités instrumentales de la vie quotidienne (AIVQ) [21], Les AVQ 
se réfèrent aux activités quotidiennes de soin de soi-même : la mobilité au lit, le dé­
placement dans les pièces de l’habitat, l’habillement, l’alimentation, l’utilisation des 
toilettes, l’hygiène personnelle, le bain et la douche [55]. Lawton et al. étend la défini­
tion d’AVQ aux besoins domiciliaires et introduit la notion d’AIVQ [66]. Les activités
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considérées sont alors plus complexes et elles sont nécessaires à l’indépendance de la 
personne. Par exemple : utiliser le téléphone, faire le ménage, gérer son budget, faire 
sa lessive, préparer un repas. Le terme AVQ utilisé tout au long du présent document 
englobera les notions d’AVQ et d’AIVQ.
Problém atique
Le laboratoire de Domotique et d’informatique mobile dé l’Université de Sher­
brooke (DOMUS) dispose d’un habitat intelligent. Cet appartement expérimental 
est équipé de capteurs infrarouges (IR) pour détecter la présence de la personne, de 
capteurs de pression sur le sol et sous le matelas du lit pour détecter la position 
de la personne, de capteurs électromagnétiques (EM) pour détecter l’ouverture et la 
fermeture des portes, d’électrovannes pour détecter l’utilisation des robinets et de mi­
crophones pour effectuer des enregistrements sonores. Contrairement aux podomètres, 
aux accéléromètres ou aux magnétomètres, les capteurs de notre appartement per­
mettent de mesurer l’activité du résident en ne se limitant pas à sa simple mobilité. 
Ces capteurs sont aussi peu intrusifs, c’est-à-dire qu’ils sont les plus discrets possibles 
pour le résident. L’appartement intelligent fournit aussi des moyens pour interagir 
avec l’habitant, par exemple, des écrans tactiles, des téléviseurs, des haut-parleurs et 
des diodes électroluminescentes (DEL).
L’infrastructure de l’appartement intelligent du laboratoire DOMUS vise à pallier 
aux troubles cognitifs des personnes ciblées dans la planification et la réalisation des 
AVQ afin de leur permettre de conserver un certain niveau d’autonomie à domicile 
[80, 79, 40, 41] (fig. 1). Les données de bas niveau des capteurs sont transmises à 
un système d’assistance cognitive qui a pour but de reconnaître et de superviser la 
réalisation d’une AVQ par le résident [40, 41, 85, 84]. Quand l’assistance cognitive 
estime que la personne a besoin d’aide, elle peut lui fournir des indications. Cette 
assistance peut prendre plusieurs formes, un message vocal ou visuel. Si le résident ne 
répond pas à ces messages ou qu’il est en situation de crise mettant en jeu son intégrité 
physique, un intervenant extérieur sera alors alerté pour intervenir sur place [SO, 79]. 
Le système d’assistance doit aussi prendre en compte le profil médical, les désirs, 
l’environnement familier et les habitudes de vie des personnes [SO, 79, 53, 17, 16].
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Les résultats de l’assistance cognitive à domicile devront être mesurés en terme de 
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figure 1 -  Principe de l’assistance à domicile au laboratoire DOMUS.
Considérons maintenant une personne qui désire préparer un repas. Le système 
d ’assistance cognitive permet de superviser la réalisation d’une recette de cuisine pas 
à pas [10, 41]. Si la personne oubliait une casserole sur une plaque de cuisson ou un 
plat dans le four, le résident devrait être alerté de cette situation à risque [80, 79].
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Après notification du problème, si le résident n ’écartait pas tout danger potentiel, un 
intervenant extérieur serait alerté. Cependant, le système est actuellement incapable 
de détecter cette situation. Pour ce faire, il est nécessaire en particulier d’observer 
le fonctionnement de la cuisinière. Il est donc indispensable de se concentrer sur la 
reconnaissance des appareils électriques utilisés par la personne.
O bjectifs
La reconnaissance des appareils électriques utilisés par le résident constituent une 
information inestimable pour la reconnaissance des AVQ réalisées par le résident 
[40, 41, 85, 84] (fig. 2).
Nos questions de recherche sont :
1. Est-il possible de reconnaître en temps réel les appareils électriques utilisés par 
le résident uniquement à partir des données électriques fournies par le capteur ?
2. Est-il possible d’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant des informations contextuelles liées à la configuration du 
système électrique ?
3. Est-il possible d ’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant d’autres informations contextuelles, en particulier sonores ?
La reconnaissance des appareils électriques s’appuie sur l’analyse des données 
électriques, mais aussi sur des informations contextuelles électriques telles que les 
lignes électriques sur lesquelles sont branchés les appareils ou encore les formes d’ondes 
des profils de puissance.
D’autres informations contextuelles apportées par la localisation spatiotemporelle 
des événements sonores pourront aussi être utiles afin de lever les ambiguités possibles 
sur la reconnaissance des appareils électriques.
Enfin, l’information apportée par les données des autres capteurs de l’appartement 
intelligent (capteurs IR, EM et électrovannes) peut aussi être utilisée pour améliorer 
la reconnaissance des appareils électriques utilisés par le résident ainsi que la recon­
naissance des actions simples réalisées par le résident.
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figure 2 -  Système de reconnaissance des actions simples.
M éthodologie
La reconnaissance des AVQ est une tâche très complexe. Elle dépend fortement 
de ,1a qualité des données des capteurs de bas niveau qui l’alimentent. De plus, l’en­
chaînement des actions simples pour réaliser une même AVQ peut varier selon les 
scénarios possibles. Les données électriques peuvent jouer un rôle majeur dans la re­
connaissance d’AVQ. Par exemple, beaucoup d’appareils électriques sont impliqués 
dans la préparation d’un repas : le four traditionnel, les plaques de cuisson, le four à 
micro-ondes, la ventilation de la hotte, le réfrigérateur ...
L’appartement intelligent du laboratoire DOMUS s’est donc équipé d’une infra­
structure spécifique afin de reconnaître l’utilisation des appareils électriques domes­
tiques. Des capteurs de consommation électrique prototypés par la compagnie Watteco 
ont été installés sur chacune des trois lignes du réseau électrique triphasé de l’apparte­
ment [12, 28, 29]. Ce capteur fournit des données de deux types : le profil de puissance 
active (P) à chaque seconde et les signatures électromagétiques (EM) générées sur les 
lignes électriques lors de la commutation des appareils.
La reconnaissance des appareils électriques peut fournir des informations inesti­
mables pour le processus de reconnaissance d’AVQ. Cependant, il est très difficle de 
reconnaître les appareils électriques en fonctionnement à partir des seules données
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électriques brutes. Les données peuvent être bruitées. Plusieurs appareils électriques 
peuvent fonctionner simultanément et leurs signaux peuvent alors se chevaucher. Cer­
tains appareils peuvent avoir des signatures EM et des profils de puissance semblables. 
Un même appareil peut aussi avoir différentes signatures EM et différents profils de 
puissance selon ses modes de fonctionnement. Les appareils peuvent avoir des ca- 
ractérsitiques et par conséquent des signatures EM et des profils de puissance qui 
changent au cours du temps en raison de l’usure. Même les lignes électriques sur 
lesquelles sont branchées les appareils peuvent changer selon les prises de l’habitat. 
Enfin, pour être utilisées par une application d’assistance cognitive, les informations 
électriques doivent être fournies en temps réel.
Devant ces difficultés, nous avons exploré comment le contexte pourrait être utilisé 
pour améliorer la reconnaissance des appareils électriques. Par exemple, un four peut 
être confondu avec un fer à repasser. Si l’activité électrique est capturée au moment 
où la personne est dans la cuisine, l’appareil électrique utilisée est probablement la 
bouilloire. Par contre, si la personne est localisée dans la pièce où elle fait habituel­
lement son repassage, l’appareil électrique utilisé est probablement le fer à repasser. 
Des systèmes de localisation existent déjà. Rahal et al. a conçu un système de locali­
sation de la personne qui utilise une cartographie fixe des capteurs de l’appartement 
[81.]. Les capteurs utilisés pour la localisation renvoient exclusivement des données 
binaires (on/off) de manière ponctuelle dans le temps. Cependant, ce système n’est 
fonctionnel que si une seule personne est présente dans l’habitat. Castebrunet et al. a 
adapté ce système afin de localiser la présence de plusieurs personnes dans l’habitat 
[17, 1,6]. Ces systèmes ont leurs limites et ils ne peuvent pas être déployés dans des 
environnements réels.
Afin de renforcer les décisions du système de localisation des résidents, nous pro­
posons de détecter et de localiser les événements sonores de façon spatio-temporelle. 
Les événements sonores considérés sont les claquements de portes, les manipulations 
d’assiettes, de casseroles, les écoulements d’eau . . .  Pour ce faire, nous avons amélioré 
l’infrastructure de capteurs sonore de l’appartement DOMUS qui ne permeettait de 
surveiller un capteur à la fois. À partir de l’emplacement des appareils électriques, la 
localisation de la personne via les enregistrements sonores aide à reconnaître l’appareil 
électrique en fonctionnement le plus probable.
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Structure de la th èse
L’un des verrous dé l’assistance cognitive à domicile est la modélisation de l’envi­
ronnement de la personne. Nous nous concentrons sur l’analyse des données électriques 
et sonores afin de reconnaître les actions simples réalisées par le résident lors d’une 
expérimentation avec 10 personnes. Les méthodes de traitement du signal pour ca­
ractériser le signal sonore sont passées en revue (chap. 1). Les différentes manières de 
modéliser l’environnement électrique sont ensuite abordées (chap. 2). Notamment, les 
interférences électromagnétiques générées par le fonctionnement des appareils élec­
triques, les formes d’onde du courant et les profils de consommation de puissance 
activej réactive (Q) et apparente (S). Puisque la qualité de la reconnaissance des 
AVQ dépend des données fournies par les capteurs, l’instrumentation de l’apparte­
ment intelligent a été adaptée pour être capable de surveiller l’environnement sonore 
et électrique en temps réel (chap. 3). Le système de surveillance de l’environnement 
électrique détecte et assigne soit des signatures EM (chap. 4), soit des fronts de puis­
sance montants ou descendants (chap. 5 et 6) à l’allumage ou l’arrêt d’un appareil 
électrique. Des collectes de données ont été réalisées afin d ’entraîner notre système 
à reconnaître les appareils électriques de notre habitat. Ces collectes de données ont 
aussi permis de déterminer les limites de notre système de reconnaissance des ap­
pareils électriques. La reconnaissance des appareils électriques s’appuie aussi sur des 
informations contextuelles électriques liées à la configuration du système électrique. 
Par exemple, les lignes électriques sur lesquelles sont branchés les appareils ou encore 
les formes d’ondes des profils de puissance. Pour aider à la reconnaissance des appa­
reils électriques, un système de localisation spatio-temporelle des événements sonores 
a aussi été implémenté et évalué dans notre habitat. La détection des événements 
sonores se base sur la mise en évidence des accroches et des chutes sonores du signal 
(chap. 7). Enfin, une campagne d’expérimentation a été effectuée avec dix personnes 
non affectées cognitivement (chap. 8). Le scénario d ’expérimentation consiste à réa­
liser un pâté chinois à l’aide d’une application d’assistance à la cuisine «SemAssist » 
[44, 43]. Lors de cette activité, la personne a été alertée à deux reprises par une ap­
plication mobile de rappel d’activités («Ap@lz ») [79, 27, 50]. Une première fois pour 
lui rappeler de prendre un médicament. Et une seconde fois pour faire le repassage.
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E tat de l’art sur les techniques de  
tra item ent du signal sonore
Dans le contexte des habitats intelligents, l’analyse des données sonores a motivé 
plusieurs travaux de recherche. Ces travaux se concentrent aussi bien sur la détec­
tion des événements sonores que sur la reconnaissance de ceux-ci. Les événements 
sonores domestiques considérés par notre étude sont : des claquements de porte, des 
manipulations d’assiettes, de casseroles, des écoulements d’eau ...
Les différentes approches employées pour traiter le signal sonore sont passées en 
revue. L’analyse temporelle du signal présente les variations d’une forme d ’onde au 
cours du temps. L’analyse spectrale représente le contenu fréquentiel du signal so­
nore. Par exemple : un bruit métallique contient de l’énergie haute fréquence. L’ana­
lyse cepstrale permet de déconvoluer les composantes hautes et basses fréquences du 
spectre. Cette analyse est particulièrement utilisée dans le domaine de la reconnais­
sance de la parole. Enfin, l’analyse en ondelettes est une analyse temps-fréquence qui 
permet une bonne analyse des fonctions présentant des discontinuités locales.
L’objectif du système de surveillance de l’environnement sonore est en premier lieu 
de détecter les événements sonores. Pour cela, nous cherchons à définir les parties du 
signal qui correspondent ou non à des événements sonores. Puisque les calculs néces­
saires à la caractérisation du signal sonore ne peuvent pas se faire sur un nombre infini 
de points, un fenêtrage de l’enregistrement sonore est effectué afin de sélectionner un
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segment sonore x de longueur N. Par exemple : l’énergie temporelle en fonction du 
temps. Ensuite, nous nous intéressons à la possibilité de reconnaître des événements 
sonores. Dans le contexte de la reconnaissance des événements sonores, une phase 
d’apprentissage est nécessaire pour construire une base de données des événements 
sonores que le système est censé reconnaître.
1.1 A nalyse tem porelle
Plusieurs études utilisent l’énergie temporelle (E[x\) à court terme pour détecter 
les événements sonores [26, 3, 49, 92, 91]. C’est une mesure du volume sonore en 
temps réel.
Azlan et al. définit des règles afin de détecter les événements sonores. À cet effet, 
deux seuils de détection sont définis : l’un haut (ÀHaut )  et l’autre bas (\bo.s)-
• Si E[x\ < A Bas, fi n’y a pas d’événement sonore..
• Si A Bas < E[x] < Xfiaut, un événement sonore normal s’est produit.
• Si E[x] > A Haut ,  nn événement sonore anormal s’est produit (faire tomber une 
chaise, pousser un cri ...).
Pour Azlan et al., une absence d’événement sonore durant une longue période de 
temps peut aussi être révélatrice d’une situation anormale. Pour cette étude, la taille 
de la fenêtre d’analyse n’est pas spécifiée et aucun résultat n’est présenté. L’utilisation 
de l’énergie temporelle effectuée par Azlan et al. présente un inconvénient. Les condi­
tions d’enregistrement ne sont pas les mêmes pour l’ensemble des événements sonores 
domestiques. En effet, une simple variation de la distance entre la source sonore et le 
microphone est un élément de perturbation du calcul de l’énergie.
Pour s’affranchir de ce problème, Smeaton et al. propose d’adapter dynamique­
ment le seuil de détection des événements en fonction de l’environnement sonore passé 
[92, 91]. Le seuil de détection des événements sonores est continuellement recalculé 
en fonction de la moyenne de l’énergie des fenêtres d ’étude précédentes. Si la valeur 
d’énergie est supérieure au seuil de détection, un événement sonore a eu lieu. Dans 
le cas contraire, il n’y a pas eu d’événement sonore. Smeaton et al. définit une taille 
de fenêtre égale à 5 secondes et il emploie un recouvrement temporel de 1 seconde. 
Smeaton et al. réutilise le même système pour détecter les événements sonores, sauf
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■que l’énergie temporelle est remplacée par le taux de passage par zéro [92, 91]. Le 
taux de passage par zéro compte le nombre de passage par zéro de l’amplitude du 
signal, d’une valeur positive à négative et vice-versa. Le taux de passage par zéro 
présente l’avantage de ne pas être perturbé par une variation de la distance entre la 
source sonore et le microphone.
Le tracé du signal sonore dans le domaine temporel présente les variations d’une 
forme d’onde au cours du temps. L’analyse spectrale permet de dire quelle propor­
tion du signal appartient à telle ou telle gamme de fréquence. Nous nous intéressons 
maintenant à l’étude des signaux sonores dans le domaine fréquentiel.
1.2 A nalyse spectrale
L’analyse spectrale des signaux sonores se base majoritairement sur la transformée 
de Fourier (TF). Le principe de base de la TF est que toute forme d ’onde peut être 
décomposée en une somme de sinusoïdes, éventuellement une infinité. La transformée 
de Fourier discrète (TFD) est une simple discrétisation de la TF. Le résultat de la 
TFD est présenté sous forme de module, c’est le spectre en fréquences (||A[fc]||) (eq. 
1.1). Le spectre est symétrique par, rapport à la fréquence de Nyquist (Fn ) qui est 
égale à la moitié de la fréquence d’échantillonnage (Fe).
X[k] =  Ek=i æ[n] pour 0 > k > N  (1.1)
Pour effectuer une analyse spectrale en temps réel, une implémentation rapide de 
la TF doit être utilisée [24], Cette transformée de Fourier discrète rapide (TFDR) s’ap­
plique uniquement à des segments de taille N  = 2n, avec n un entier quelconque. La 
complexité de la TFDR varie en 0 ( N  ln N ) alors que la complexité de la TFD de base 
varie en 0 ( N 2). La transformée de Fourier à court terme (TFCT) permet de visualiser 
sous forme d’image les changements d’énergie des composantes spectrales du signal 
en temps réel (fig. 1.1). Nous parlons alors de spectrogramme [92, 91, 39, 65 , 105], La 
plupart des études segmentent le signal sonore à l’aide d’une fenêtre de pondération 
(w). Chaque fenêtre de pondération est adaptée à une certaine application [74]. Par 
exemple : la fenêtre de Hamming est adaptée pour l’étude des signaux sinusoïdaux,
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la fenêtre rectangulaire (aucun fenêtrage) est adaptée pour l’étude des transitoires. 
La majeure partie des études utilisent aussi un recouvrement temporel, ce qui permet 
d’obtenir une meilleure précision temporelle pour la segmentation du signal.
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figure 1.1 -  Principe de la transformée de Fourier à court terme.
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La détection des événements sonores nécessite de mettre en évidence les accroches 
et les chutes sonores du signal en temps réel. Pour le signal simulé logiciellement, un 
changement du contenu fréquentiel apparaît sur le spectrogramme aux alentours de
0.06 secondes (s) (fig. 1.1). Les changements fréquentiels permettent de détecter les 
transitoires du signal.
Laurent et al. mesure les variations d ’énergie de l’ensemble des composantes spec­
trales entre deux fenêtres d’étude successives. La taille de la fenêtre d’analyse est 
fixée à 25 millisecondes (ms). La détection des discontinuités spectrales a été éva­
luée à partir de plusieurs enregistrements d’instruments de musique [65]. Cette étude 
s’intéresse uniquement à la détection des notes de musique. Giannakopoulos et al. 
s’intéresse aux changements locaux d’énergie fréquentielle pour des segments sonores 
dé 100 ms. Le spectre est découpé en 8 bandes Séquentielles espacées logarithmi-, 
quement. La moyenne arithmétique de l’énergie des 8 bandes Séquentielles est alors 
comparée à un seuil absolu afin de détecter les accroches sonores [39]. Malheureuse­
ment, ce système de détection des accroches sonores est uniquement testé à partir des 
bandes sonores de plusieurs films. Aucun paramètre n’est spécifié pour cette étude. 
Wen et al. effectue aussi un seuillage absolu de l’énergie des bandes Séquentielles du 
spectre afin de mettre en évidence les événements sonores impulsifs. Cette méthode 
permet de mettre en évidence les accroches des événements sonores domestiques tels 
que la manipulation de vaisselle ou un claquement de porte [105].
Harma et al. propose d’intégrer les changements spectraux au cours du temps 
pour s’adapter dynamiquement à l’environnement sonore. Le spectre courant (Xi) est 
appliqué de façon récursive en entrée d’un circuit intégrateur du 1er ordre, ceci pour 
chaque nouvelle fenêtre d’étude (eq. 1.2) [46]. Une telle méthode permet d’adapter 
la détection des variations fréquentielles à l’environnement sonore de l’habitat. Le 
coefficient de lissage 7 permet de pondérer le spectre courant par rapport au spectre 
intégré.
Xi =  ( l - j ) X f  + 7X i_ i (1.2)
À partir du spectre courant et du spectre intégré, Harma et al. calcule deux critères 
afin de détecter des événements sonores. Un critère pour détecter les accroches et les 
chutes sonores large bande (claquement de porte). Et un autre critère pour détecter
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les événements sonores en bande étroite (sifflement). Le système de détection des 
événements sonores de Harma et al. a été testé à l’aide d’enregistrements sonores 
réalisés dans un bureau. Les événements sonores détectés sont des bruits de touche de 
clavier, des bruits de sifflement de l’imprimante, des bruits de claquement de porte, 
des sonneries de téléphone et des signaux de parole [46].
Finalement, le seuillage de l’énergie fréquentielle présente le même inconvénient 
que le seuillage de l’énergie temporelle. En effet, la valeur de l’énergie fréquentielle 
dépend aussi de Péloignement du microphone par rapport à l’événement sonore. Néan­
moins, l’analyse spectrale permet de détecter les événements sonores qui possèdent 
des accroches et des chutes sonores comprises dans une gamme de fréquence étroite. 
Maintenant, nous explorons l’analyse cepstrale qui permet de déconvoluer les basses 
et hautes fréquences du spectre.
1.3 A nalyse cepstrale
Les travaux effectués sur la reconnaissance des événements sonores utilisent ma­
joritairement l’analyse cepstrale. Dans cette section, nous ne nous intéressons plus, 
à la détection des événements sonores, mais à leur caractérisation. La transformée 
cepstrale est une transformée du domaine temporel vers le domaine quéfrentiel qui 
est un domaine analogue au domaine temporel (eq. 1.3). Le cepstre (C[d]) est une 
représentation de l’enveloppe spectrale du signal qui fait intervenir la transformée de 
Fourier inverse (TFI). En effet, l’analyse cepstrale permet de déconvoluer les basses 
(a) et les hautes (b) fréquences du spectre à l’aide d’une transformation isomorphique 
réalisée par la fonction logarithme. En effet, une convolution dans le domaine tem­
porel correspond à une multiplication dans le domaine fréquentiel. Ainsi, log(a x b) 
devient log(a) + log(6).
C[d] =  T F I  {log || (TF {æ[n]}) ||} avec 0 > d > N  la quéfrence (1.3)
L’analyse cepstrale est très utilisée dans le contexte de la reconnaissance de la 
parole. La production des sons voisés et non voisés correspond à la convolution de 
la fréquence glottale, respectivement d’un bruit blanc (l’air expiré par les poumons)
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avec le conduit vocal (pharynx, vélum, langue, palais, dents, lèvres ...) . Pour un son 
voisé, le cepstre représente sous forme de raies la fondamentale et les harmoniques 
de la fréquence glottale. Pour les sons voisés et les sons non voisés, les quelques 
premiers coefficients cepstraux correspondent au codage de la réponse impulsionnelle 
du conduit vocal (l’enveloppe spectrale).
Pour s’adapter à l’audition humaine, les coefficients cepstraux en fréquence de Mel 
(CCFM) sont utilisés. De plus, Pour obtenir une représentation du spectre plus com­
pacte, les CCFM en bandes ont été introduits. Tout d’abord, l’oreille humaine n’est 
pas un récepteur linéaire, mais plutôt logarithmique. Des expériences psychoacous­
tiques ont permis d ’établir la relation mathématique qui existe entre les fréquences 
linéaires (Jhz) et la hauteur perçue d’un son (fMei)• C’est l’échelle de Mel (eq. 1.4 et
L’échelle de Mel est approximée par un banc de 15 à 24 filtres triangulaires es­
pacés linéairement jusqu’à 1 kHz, puis logarithmiquement jusqu’à la fréquence de 
Nyquist (fig. 1.2(b)) (références). Ce sont les bandes critiques de Mel. Ce traitement 
correspond grossièrement au filtrage effectué par la membrane basilaire de l’oreille hu­
maine. Le moyennage de l’énergie spectrale en bandes réduit de manière considérable 
le nombre de coefficients cepstraux.
fig. 1.2(a)).
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Echelle des mel
o
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Banc d e  filtres [Hz]
(a) Échelle des hertz en fonction de l’échelle 
des mel.
(b) Filtres triangulaires de Mel.
figure 1.2 -  Échelle et bandes critiques de Mel.
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Les différentes étapes à effectuer pour calculer les C C F M  en bandes sont énoncées 
ci-dessous :
1. Calculer la transformée de Fourier du signal à analyser.
2. Pondérer le spectre d’amplitude par un banc de filtres triangulaires espacés 
selon l’échelle de Mel.
3. Appliquer une transformée isomorphique à l’aide de la fonction logarithme.
4. Calculer la transformée en cosinus discrète (TCD) du log-mel-spectre. Les co­
efficients résultants de cette TCD sont les CCFM en bandes.
Dans le contexte des habitats intelligents, l’analyse cepstrale a été employée pour 
reconnaître les sons environnementaux [42, 112, 25, 103, 100, 51], Goldhor et al. 
utilise pour sa part le cepstre au complet. Une large base de données d’événements 
sonores est considérée : une alarme incendie, des aboiements de chien, des bruits 
de rebond d’une balle de basket et de tennis, une sonnette de téléphone, des bris 
de verre, un bruit de ventilateur, un moteur de voiture, un carillon, un écoulement 
d’eau dans un lavabo et une baignoire, un claquement de porte et le sifflement d’une 
bouilloire. L’apprentissage du système de reconnaissance des sons de Goldhor et al. 
est basé sur une estimation des distributions gaussiennes, et la classification des sons 
utilise l’algorithme de maximum vraisemblance. Le taux de reconnaissance des sons 
environnementaux se situe aux alentours de 95% [42].
Plusieurs autres études utilisent une version compressée du cepstre, les CCFM en 
bandes [25, 112]. Cowling et al: considère des événements sonores environnementaux 
comme des sons de pas rapprochés et distants, des sons de pas sur des bris de verre 
et des feuilles, des bruits de clefs et des bruits de pièces qui tombent au sol [25], 
Zhan et al. se concentre sur les sons domestiques qui ont lieu au sein d’un habitat tel 
qu’un bruit d’aspirateur, se brosser les dents, un écoulement d’eau, des bruits de pas 
de marche et de course, un bruit de chasse d’eau, un bruit de rasoir électrique [112]. 
La classification des événements sonores est basée cette fois-ci sur un algorithme de 
déformation temporelle dynamique. Les événements sont comparés deux à deux et 
regroupés en différentes classes. Le taux de reconnaissance des événements sonores 
environnementaux se situe aux alentours de 90% avec l’utilisation des MFCC [25, 112].
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Les systèmes de reconnaissance des sons environnementaux présentent des résul­
tats intéressants. Cependant, les études menées utilisent des sons tirés d’une base de 
données prédéfinie [42, 25, 11.2]. Par conséquent, il n’est pas possible de juger des 
résultats des systèmes de reconnaissance des sons dans des conditions réelles.
Wang et al. base aussi son système de reconnaissance des événements sonores sur 
les MFCC en bandes. Les événements sonores considérés sont des bris de verre, des 
claquements de porte, une sonnerie de téléphone, des toussotements et de la parole. 
La classification utilise plusieurs séparateurs à vaste marge (SVM). Chaque SVM est 
entraîné pour reconnaître un type d’événement sonore. Le taux de reconnaissance des 
événements sonores obtenu est de 73% [103]. Le taux de reconnaissance des événe­
ments sonores de Wang et al. est plus faible comparativement aux autres études. Par 
contre, ces résultats ont été obtenus à partir d’enregistrements sonores qui ont été 
réalisés lors d’une collecte de données effectuée dans des conditions réelles. Seul bé­
mol, les événements sonores utilisés par le système de classification ont été segmentés 
manuellement. Par conséquent, ces résultats ne peuvent s’étendre à la surveillance 
automatique de l’environnement sonore d’un habitat.
Dans le contexte de l’assistance à domicile, Vacher et al. utilise les MFCC pour ef­
fectuer de la reconnaissance automatique de phrases clefs [102]. Par exemple : «Ferme 
la porte», «Allume la lumière», «Il fait très froid», «Je suis tombé», «À l’aide». Cer­
taines études s’intéressent aussi à la reconnaissance des événements sonores anormaux 
[100, 51]. Ainsi, des bruits de verre ou de vaisselle qui se brisent vont enclencher une 
alarme de la même façon que des cris humains. À l’inverse, des bruits de pas, de 
claquement de porte, de serrure ou une sonnerie de téléphone sont considérés comme 
des événements sonores normaux. Nous nous intéressons maintenant à l’utilisation de 
l’analyse en ondelettes par la détection des événements sonores.
1.4 A nalyse en  on d elettes
Enfin, nous nous intéressons à l’analyse en ondelettes qui est souvent utilisée 
pour détecter les discontinuités présentes au sein du signal. L’idée de base de la 
transformée en ondelettes (TO) est que toute formé d’onde peut être décomposée
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sur une base dont chaque élément est à support fini1. Cette base est générée à partir 
d’une ondelette mère & dilatée et translatée. Tout signal s’écrit alors sous forme d ’une 
superposition .des ondelettes, translatées et dilatées, pondérées par les coefficients en 
ondelettes. Le choix de l’ondelette détermine les caractéristiques de la représentation 
de la transformée du signal en faisant ressortir certaines spécificités du signal. La 
TO semble donc adaptée pour la détection des transitoires du signal. L’ondelette de 
Daubechies permet de mettre en évidence les changements abruptes du signal sonore 
[100, 51, 102, 101].
La transformée en ondelettes discrète (TOD) n’est pas une simple discrétisation 
de la transformée en ondelette continue. La TOD fait intervenir deux fonctions :
•  La fonction d’ondelette 4/ qui permet de relever les hautes fréquences corres­
pondant aux détails (d).
• La fonction d’échelle 4» qui permet de relever les basses fréquences correspondant 
aux approximations (a).
À partir de ces deux fonctions t? et $, deux filtres sont réalisés (fig. 1.3) :
•  h : un filtre passe-haut associé à 'L.





6 1 2 3 5 64
(a) Filtre passe-haut (h). (b) Filtre passe-bas ( l ).
figure 1.3 -  Filtres orthogonaux associés à l’ondelette de Daubechies d’ordre 3.
Mallat et al. a proposé une transformée en ondelette discrète rapide (TODR) 2 
qui se base sur deux opérateurs : H  et L [71].  L’implémentation de cette TODR 
peut être vue comme une batterie de filtres passe-bande en cascade qui découpent le
1. À l’inverse la TF a pour noyau de décomposition une exponentielle complexe à support infini.
2. La TODR est aussi connu sous le nom de transformée en ondelettes pyramidale.
17
1 .4 . A n a l y s e  e n  o n d e l e t t e s
signal en différentes bandes de fréquence. La TODR utilise un double filtrage passe- 
bas (l) et passe-haut (h) avec des bandes passantes complémentaires, puis un sous- 
échantillonnage par deux du segment du signal x (j, 2). Le signal filtré passe-bas 
fournit les coefficients d’approximation du signal (a_,[n]) (composantes basses fré­
quences, avec j  le niveau de décomposition), alors que le filtrage passe-haut fournit 
les coefficients de détail du signal (dj[n]) (composantes hautes fréquences)(eq. 1.5). 
Ce traitement est appliqué aux coefficients d ’approximation du signal (aj[n\) de fa­
çon récursive jusqu’au niveau de décomposition voulu ( J). Le facteur 2 dans le terme 
x[2n — k] traduit le fait que la convolution est suivie d’un sous-échantillonnage par 2 
(Eq. 1.5).
H x[n] =  Y^k=ih[n]x[2n — k]
(1.5)
L x[n] = SfeLil[n]x[2n — k]
figure 1.4 -  Décomposition en ondelettes par une batterie de filtres.
Lors de la TODR, le signal x  est filtré par une cascade de filtres passe-bas et 
passe-haut dont la fréquence de coupure est artificiellement divisée par deux à chaque 
niveau de décomposition (fig. 1.4 pour J  =  3). Si nous partons d’un segment sonore 
x  de longueur N,  la TODR obtient : y  +  y  +  y  +  ’- ^ - N  coefficients (fig. 1.4). La 
TODR se calcule par l’intermédiaire de J  convolutions. La complexité algorithmique 
de la TODR varie donc en O(N). Notons aussi que pour un niveau de décomposition 
J  =  3, la TODR décompose le signal en 4 bandes de coefficients en ondelettes. Ces
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coefficients en ondelettes renseignent sur la distribution de l’énergie pour les 4 plages 
fréquentielles suivantes : [0; f 1], [ fs  if], [ fs  f 1]-
Dans le contexte de la détection des événements, la TODR est employée pour 
détecter les changements d’énergie des coefficients en ondelettes au cours du temps 
[5'1, 100].  Istrate et al. considère uniquement l’énergie des coefficients du détail des 
trois niveaux les plus hauts. Ces coefficients représentent les composantes hautes fré­
quences du signal, c’est-à-dire les fréquences supérieures à 1 kHz  : E[ds], E[d^, E[di] 
(fig. 1.4). La somme de ces énergies est alors comparée à un seuil qui s’ajuste dyna­
miquement à l’environnement sonore passé. La taille des segments sonores est fixée 
à 128 ms. Ce système de détection des événements sonores a uniquement été testé à 
partir d’une base de sons pré-enregistrés [51].  Vacher et al. décide alors de monter en 
série un système de détection des événements sonores et un système de reconnaissance 
des événements sonores [101].  Le système de surveillance de l’environnement sonore 
est testé à partir d’expérimentations réalisées avec 15 personnes en bonne santé. Le 
scénario d’expérimentation consiste à réaliser sept AVQ. Ces AVQ sont : dormir, se re­
poser (regarder la TV, écouter la radio, lire un magazine), s’habiller ou se déshabiller, 
se nourrir (préparation d’un repas et le manger), aller aux toilettes, se laver (mains, 
dents ...) et utiliser le téléphone. Le système de détection des événements sonores 
domestiques obtient des résultats limités [100, 51].  En effet, la détection des événe­
ments sonores se révèle très sensible aux conditions d’enregistrement et aux bruits qui 
viennent de l’extérieur du domicile. Par la suite, Vacher et al. tente de classer les évé­
nements sonores selon qu’ils correspondent à de la parole ou à des sons domestiques 
à l’aide des CCFM en bandes. Les résultats présentent un fort taux de confusion. 
Par exemple : les bruits de vaisselle sont confondus avec des signaux de parole, les 
bruits de chute d’objet sont confondus avec des cris. Enfin, il a été remarqué que 15% 
des événements sonores détectés correspondent à des événements sonores mixtes. Par 
exemple : un son d’écoulement d’eau combiné à un bruit de vaiselle [101].  Néanmoins, 
les enregistrements sonores récoltés durant ces expériences constituent une grande 
base de données d’activités sonores. Celle-ci pourra être utilisée pour améliorer les 
systèmes de surveillance de l’environnement sonore des habitats.
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1.5 C onclusion
Bien que les systèmes de classification des événements sonores présentent des taux 
de reconnaissance intéressants (aux alentours de 90%), un faible nombre d’études se 
sont concentrées sur la reconnaissance des sons domestiques. Par exemple : claquer 
une porte, une sonnerie de téléphone, un bruit d’écoulement d’eau . . .  Par contre, ces 
systèmes de surveillance de l’environnement sonore sont uniquement testés avec des 
bases de sons pré-enregistrées. Vacher et al. a donc monté en série la détection et la 
reconnaissance des événements sonores afin de tester son système dans un environ­
nement domestique réel [101]. Malheureusement, les résultats obtenus montrent qu’il 
n’est pas envisageable de construire un système automatisé pour la surveillance de 
l’environnement sonore des habitats (mise à jour de la base de données des événements 
sonores, séparation des sources sonores, bruits extérieurs '...).
Notre étude se limite donc à la détection et à la localisation spatio-temporelle 
des événements sonores. Notre appartement dispose de microphones dans chacune 
des pièces. Ainsi, la détection des événements sonores s’appliquera à chacun des 
microphones. Il sera aussi possible de caractériser les événements sonores de façon 
grossière (durée de l’événement sonore et répartition de son énergie fréquentielle). 
L’énergie temporelle est une solution simple pour la détection des événements so­
nores [8, 92, 91]. Par contre, l’énergie temporelle ne permet pas de déterminer la 
répartition des composantes fréquentielles du signal sonore. La TF permet de déter­
miner le contenu fréquentiel du signal sonore ainsi que les changements abruptes des 
composantes fréquentielles au cours du temps [65, 39, 105, 46], Par contre, la com­
plexité de la TFDR varie en 0 ( N \n  N) [24], alors que celle de la TODR varie O(N) 
[71]. De plus, la TODR est mieux adaptée pour l’analyse des transitoires du signal 




E tat de l ’art sur les m éthod es  
d ’analyse du signal électrique
Le contexte de notre étude est l’assistance cognitive à domicile. La reconnaissance 
des appareils électriques domestiques utilisés par le résident peut permettre d’amé­
liorer l’assistance portée à la personne. Ces informations permettront d’effectuer un 
meilleur suivi des AVQ réalisées par le résident. La problématique de la reconnais­
sance des appareils électriques est connue sous le nom de Non-Intrusive Appliance 
Load Monitoring (NIALM) en anglais.
La reconnaissance des appareils électriques a aussi intéressé d’autres domaines de 
recherche. La gestion de la consommation électrique des habitats est devenue une 
problématique importante de nos jours. Des compagnies comme CurrentCost1, Ener- 
gyDetetctive2, Alertme3 proposent aux usagers des systèmes de surveillance de la 
consommation électrique des habitats. Ces systèmes sont constitués de pinces am- 
pèremétriques placées sur les lignes de courant du panneau électrique et d’un émet­
teur radio-fréquence qui communique avec un dispositif d’affichage. L’usager peut 
alors consulter la puissance consommée en temps réel, prédire sa consommation élec­
trique et les coûts conséquents. Cependant, ces estimations de la puissance électrique
1. http : / /www.currentcost.net (page consultée le 30 avril 2013).
2. http : / / www.theenergydetective.com (page consultée le 30 avril 2013).
3. https : / / www.alertme.com (page consultée le 30 avril 2013).
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consommée ne prennent pas en compte les variations de tension, ni la mesure du fac­
teur de puissance. Certains projets de recherche désirent aller plus loin en optimisant 
de façon automatique la consommation électrique des habitats [32, 1, 0, 2]. Cette 
optimisation se base sur le calcul de plusieurs critères : les ressources énergétiques de 
l’habitat, le confort de l’habitant, les coûts énergétiques . . .
Najmeddine et al. a mis en évidence les différents manières d’analyser les données 
électriques afin de reconnaître le fonctionnement des'appareils électriques [73] (fig. 
2 . 1).
Fundamental




A admittance Current power Spectral analysis wavelet analysis HF
figure 2.1 -  Données électriques pour la reconnaissance du fonctionnement des appa­
reils électriques. Figure extraite de [73].
Nous nous intéressons plus particulièrement à certaines données électriques utili­
sées pour reconnaître les appareils, électriques en fonctionnement :
•  Les interférences électromagnétiques présentes sur les sinusoïdes de tension.
• Les formes d’onde du courant.
• Les profils de puissance.
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2.1 Interférences électrom agnétiques
Les appareils électriques possèdent des impédances compléxes différentes. Les 
charges des appareils sont composées entre autres de résistances, de moteurs, de trans­
formateurs, de circuits électroniques . . .  Ainsi, lors de la charge ou la décharge des 
appareils électriques des interférences électromagnétiques (IEM) sont générées sur les 
sinusoïdes de tension. Un signal parasite se propage sur tout le réseau électrique. 
Ces artefacts sont de haute fréquence : de l’ordre de quelques kilohertz (kH z ) jus­
qu’aux mégahertz {MHz). L’origine de ces perturbations est électromagétique. Ces 
IEM sont indépendantes de la consommation électrique des appareils et elles ont une 
amplitude qui varie entre quelques millivolts (mV) et quelques volts (V). Leur du­
rée varie de quelques centaines de nanosecondes (ns) jusqu’à quelques millisecondes 
(ms). La forme des IEM dépend des impédances des appareils, particulièrement, des 
inductances et des condensateurs. Cette forme d’onde dépend aussi de la longueur 
des câbles, de la physique de l’interrupteur de mise sous tension et de la longueur de 
la section du réseau électrique sur lequel l’appareil est branché [12].
Les différentes méthodes d’analyse permettant d’extraire les IEM des sinusoïdes 
de tension sont d’abord expliquées [83, 57, 58, 12, 78]. Par la suite, les systèmes 
de détection et de reconnaissance des appareils électriques basés sur les IEM sont 
présentés. Deux types d’infrastructure matérielle ont été déployées. D’une part, une 
infrastructure matérielle utilisant des capteurs distribués sur les prises électriques 
[78, 45], et d’autre part, une infrastructure matérielle utilisant un capteur centralisé 
sur le panneau électrique [30, 1.2, 7].
E xtraction  des interférences é lectrom agn étiq u es
L’extraction des IEM des sinusoïdes de tension nécessite une analyse fréquentielle. 
En effet, le contenu fréquentiel des IEM est de très haute fréquence (de l’ordre de 
quelques kHz  jusqu’aux MHz)  tandis que la fondamentale du réseau électrique est 
basse fréquence (50 ou 60 Hz).
Plusieurs études utilisent la transformée en ondelettes pour séparer les IEM hautes 
fréquences de la fondamentale du réseau électrique (fig. 2.2(a)) [83, 57, 58], La trans­
formée en ondelettes permet une bonne analyse des signaux présentant des discon­
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tinuités ou des phénomènes locaux non périodiques et de grande plage fréquentielle 
comme les IEM.
D’autres études utilisent la transformée de Fourier à court terme (TFCT) pour 
extraire les IEM. Une fenêtre glissante balaie les sinusoïdes de tension et un calcul de 
la différence entre lés spectres successifs est effectué. Si la différence mesurée entre le 
spectre courant et le spectre précédent est supérieure à un certain seuil, une signa­
ture EM est détectée et extraite [12, 30, 78]. Bertrand a prototypé un capteur qui 
se branche sur les lignes de courant du panneau électrique et qui permet d’extraire 
de manière automatisée les signatures EM des appareils électriques lors de leur com­
mutation [12, 7]. Nous nous concentrons maintenant sur la reconnaissance des IEM 
générées par la commutation des appareils électriques.
switching on Ihe coffee machine
switching off the heatcr
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(a) Extraction des interférences électromagné- (b) Signatures électromagnétiques générées lors
tiques avec une transformée en ondelettes pyra- de la commutation de différents appareils. Fi-
midale. Figure extraite de [57]. gure extraite de [7].
figure 2.2 -  Extraction des interférences électromagnétiques.
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R econnaissance des interférences é lectrom agn étiqu es
Deux types d’infrastructure matérielle ont été déployées pour l’analyse des IEM. 
D’une part, une infrastructure matérielle utilisant des capteurs distribués sur les prises 
électriques [78, 45], et d’autre part, une infrastructure matérielle utilisant un capteur 
centralisé sur le panneau électrique [30, 12, 7].
S ystèm es d istr ibu és
Patel et al. a mis en place une chaîne d’acquistion des IEM qui se place entre 
les prises et les appareils électriques [78] (fig. 2.3(a)). Dans un premier temps, les 
IEM générées lors de l’allumage et de l’arrêt des appareils sont extraites. Dans un 
second temps, les IEM sont associées à l’allumage ou à l’arrêt d ’un groupe d’appareils 
électriques en fonction de leurs charges. Par exemple : les lampes fluorescentes, les 
lampes incandescentes, les moteurs . . .  La classification des IEM est basée sur des 
séparateurs à vaste marge (SVM) [78]. Des expérimentations ont été menées durant 
une semaine dans cinq habitations différentes. Les taux de reconnaissance des IEM 
se situent aux alentours de 90% pour l’ensemble des habitations [78]. Patel et ah pro­
pose de compléter son système de supervision de l’environnement électrique avec un 
capteur de type wattmètre disposé sur les emplacements des disjoncteurs du panneau 
électrique (fig. 2.3(b)). La mesure de la puissance consommée en temps réel au sein 
de l’habitat permettra d’affiner la reconnaissance des appareils électriques. De cette 
manière, la supervision du fonctionnement des appareils électriques se fait à l’aide de 
deux données électriques différentes.
Gupta et al. réutilise le système d’acquisition des IEM de Patel et al. pour mettre 
en évidence le fonctionnement des appareils qui génèrent des IEM de façon continue 
lors de leur fonctionnement [45]. Par exemple : les appareils électriques équipés d’ali­
mentations à découpage. Les alimentations à découpage se chargent de courant, puis 
déchargent ce courant dans le circuit électronique des appareils à intervalle de temps 
régulier (fréquence de commutation). Les IEM générées par ces appareils sont donc 
stables et prédictibles suivant la fréquence de commutation. Les IEM sont récoltées 
en continu sur les lignes électriques, et elles sont transformées vers le domaine fré- 
quentiel à l’aide d’une TFCT. Un spectrogramme est donc obtenu (fig. 2.4). Gupta et
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al. associe chaque masque fréquentiel au fonctionnement d ’un appareil électrique de 
l’habitat. La classification des masques fréquentiels se fait selon la méthode des plus 
proches voisins. Guplta et al. a mené des expérimentations dans sept habitats diffé­
rents afin de valider les résultats obtenus. Les taux de reconnaissance des appareils 
électriques se situent aux alentours de 90%. Certaines familles d’appareils présentent 
des charges identiques. Par conséquent, les IEM générées ne sont pas différenciables. 
Par exemple : la lampe fluorescente de la chambre et la lampe fluorescente de la salle 
de bain. L’activation des écrans ou des lecteurs par télécommande ne provoquent 
pas d’IEM détectables par la chaîne d’acquisition mise en place. Enfin, les lampes à 
variateur et les climatiseurs génèrent des IEM qui ne sont pas stationnaires, et par 
conséquent, non prédictibles.
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(a) Chaîne d’acquisition des interférences électroma- (b) Installation d’un wattmètre sur 
gétiques. Figure extraite de [78]. le tableau électrique. Figure extraite
de [77].
figure 2.3 -  Instrumentation pour la supervision de l’environnement électrique de 
l’habitat.
Pour les systèmes distribués, l’acquisition des IEM nécessite d’installer un capteur 
par prise électrique, ce qui est très intrusif pour le résident. Néanmoins, la distribution 
du système d’acquistion des IEM permet de s’affranchir de l’influence des interrup­
teurs de mise sous tension et de la longueur des sections du réseau entre les prises et 
le panneau électrique. En effet, les IEM peuvent s’atténuer sur les lignes électriques et
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ne pas être détectées par un système d’acquistion centralisé sur le panneau électrique. 
Nous nous intéressons à présent aux études qui utilisent un capteur centralisé pour 
l’acquisition des IEM.
LCDMonrtor Ji
figure 2.4 -  Spectrogramme des interférences électromagnétiques. Figure extraite de
Systèm es centralisés
Deschizeau et al. utilise un unique capteur pour extraire les IEM de manière cen­
tralisée au niveau du panneau électrique (fig. 2.2(b)). Deschizeau et al. utilise les IEM 
afin de détecter et de reconnaître l’allumage et l’arrêt de 20 appareils domestiques 
(lampe, téléviseur, sèche-cheveux, radiateurs ...) . Une base de données des IEM gé­
nérées par ces appareils a d’abord été créée. Par la suite, la classification des nouvelles 
observations est effectuée à l’aide des réseaux de neurones. Le système proposé permet 
d’identifier les appareils électriques considérés avec un taux de reconnaissance d’envi­
ron 80% en laboratoire. Par contre, les expérimentations menées dans des habitations 
réelles ne présentent pas de résultats probants.
Berenguer et al. a placé le capteur prototypé par Bertrand sur le panneau élec­
trique de plusieurs domiciles. L’acquisition des IEM sur les lignes électriques résiden­
tielles se fait de manière automatique. Berenguer et al. se concentre sur la mise en
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évidence des activités électriques effectuées par le résident en corrélant les activités 
électriques réalisées par la personne avec l’acquisition des signatures EM (fig. 2.2(b)). 
Néanmoins, certains appareils ne génèrent pas de signatures EM à la vue du cap­
teur. À l’inverse d’autres appareils peuvent générer plusieurs signatures EM lors de 
leur fonctionnement. En effet, le lave-vaisselle est constitué de plusieurs composants 
électriques qui ont des charges différentes (une électrovanne, un moteur, des résis­
tances, une pompe, un programmeur ...). Ces composants électriques génèrent tous 
des signatures EM.
Les résultats obtenus pour des systèmes centralisés ne peuvent pas s’étendre à 
l’ensemble des habitats sans un apprentissage des spécificités du réseau électrique 
domestique (longueur des câbles, physique de l’interrupteur de mise sous tension, 
longueur de la section du réseau électrique sur lequel l’appareil est branché) [12]. 
À présent, nous présentons les systèmes de reconnaissance des appareils électriques 
basés sur l’étude des formes d’onde du courant.
2.2 Forme d ’onde du courant
L’analyse des formes d’onde du courant permet aussi de caractériser le fonction­
nement des appareils électriques en fonction de leurs charges. Ainsi, une lampe fluo­
rescente a une charge différente de celle d’un moteur qui elle-même est différente de 
celle d’un téléviseur. Tout comme pour les IEM, l’étude des formes d’onde du courant 
peut se faire à l’aide d’une infrastructure matérielle centralisée ou distribuée.
Systèm es d istribués
Un système distribué déploie des modules d’acquisition du courant sur chaque 
prise électrique de l’habitat [52, 87, 88]. Ces modules d’acquisition récoltent les formes 
d’onde des courants au plus près des charges électriques des appareils (fig. 2.5).
Ito et al. propose de caractériser les formes d’onde du courant avec plusieurs 
paramètres : l’intensité maximale (Imax), l’intensité efficace (Ie/ f  ), l’intensité moyenne 
CImay), le facteur de crête (FC = Imax/hff), le facteur de forme (FF  =  Je/ / / I moÿ) 
et le rapport entre la valeur d’intensité maximale et la valeur d’intensité moyenne
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[52]. Saitoh et al. ajoute à l’étude des précédents paramètres : le taux de valeur basse 
(pb), le taux de valeur haute (ph), l’angle à la base (#m) et au sommet ($d) du lobe 
de la sinusoïde de courant [87, 88]. Le taux de valeur basse (pt) et le taux de valeur 
haute (ph) correspondent respectivement au nombre d ’échantillons au-dessous d’un 
seuil faible (0.1 x l max) et au-dessus d’un seuil élevé (0 .8 x /max). L’angle à la base (8m) 
et l’angle au sommet (dd) du lobe de la sinusoïde correspondent respectivement à la 
pente moyenne suivant le minimum et le maximum d’intensité pour d’une période du 















(a) Carte d’acquistion du courant développée par (b) Principe de la reconnaissance des appareils 
Saitoh et al.. Figure extraite de [87]. électriques pour un système distribué. Figure
extraite de [87].
figure 2.5 -  Système de reconnaissance des formes d’onde du courant.
Saitoh et al. a testé son système de reconnaissance des appareils à partir de 28 
familles d’appareils avec plusieurs occurrences pour un même type d’appareil, soit un 
total de 84 appareils. Une famille d’appareils est constituée de l’ensemble des ventila­
teurs ou bien de l’ensemble des chargeurs de batteries de téléphone. Les appareils ont 
parfois plusieurs modes de fonctionnement. Un ventilateur peut posséder un mode de 
ventilation faible et fort. Ainsi, les 162 modes de fonctionnement des 84 appareils ont 
été considérés comme des classes uniques. Parmi les appareils considérés, il y a des 
sèche cheveux, des fers à repasser, des climatiseurs, des téléviseurs, des aspirateurs, 
des machines à café, des ordinateurs, des imprimantes ... L’évaluation du système 
de reconnaissance des appareils a été effectuée à l’aide d’une validation croisée des 
données collectées. La classification des formes d’onde du courant est effectuée avec
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la méthode des plus proches voisins. Le taux de reconnaissance des 28 familles d’ap­
pareils est de 90%, celui des 84 appareils distincts est d ’environ 85% et celui des 
162 modes de fonctionnement est d’environ 80% [SS]. Saitoh et al. démontre donc 
que les formes d’onde du courant permettent de différencier les appareils électriques 
domestiques. Par contre, son étude met en évidence qu’il est difficile de différencier 
les occurrences des appareils d’une même famille puisque les charges de ceux-ci sont 
semblables.
Kato et al. a proposé d ’utiliser une analyse en composantes principales (ACP) 
afin d’extraire les caractéristiques discriminantes des formes d’onde du courant des 
différents appareils. Les vecteurs propres sont calculés à partir d’un lot de données 
d’entraînement. Les quatres vecteurs propres ayant le plus grand pouvoir discrimi­
nant sont conservés pour représenter les formes d’onde du courant de chaque appareil. 
Chaque appareil est associé à un classificateur binaire de type SVM avec une approche 
one versus ail. L’inconvénient d’une telle technique de classification est de devoir en­
traîner un grand nombre de classificateurs indépendemment. En effet, le nombre de 
classificateurs est égal au nombre d’appareils de la base de données. Les appareils élec­
triques domestiques testés sont semblables aux appareils testés par Saitoh et al.. Les 
résultats de la reconnaissance sont quasi parfaits si nous considérons des familles d’ap­
pareils. Le taux de reconnaissance baisse à 95% si nous considérons chaque appareil 
indépendemment. Kato et al. s’intéresse aussi à la détection des appareils électriques 
non connus par la base de données. Ainsi, un classificateur binaire de type SVM a 
été entrainé pour reconnaître les formes d’onde du courant de tous les appareils de 
la base de données, et par opposition, reconnaître les appareils qui n’appartiennent 
pas à la base de données [54]. La gestion de la base de données est contraignante 
pour une telle approche. En effet, si un appareil change de prise électrique, il faut 
alors partager la base de données pour que cet appareil soit reconnu sur une autre 
prise. Kato et al. a donc intégré un module de communication pour que les cartes 
d’acquisition puissent communiquer entre elles afin de partager leur base de données 
[04].
L’utilisation de plusieurs cartes d’acquisition du courant distribuées sur chaque 
prise de l’habitat est une solution très intrusive pour la personne. Une telle infrastruc­
ture matérielle nécessite un grand nombre de cartes d ’acquisition. Par conséquent, les
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coûts de déploiement sont élevés. La masse des données à traiter est gigantesque 
si l’intégralité des prises électriques de l’habitat sont considérées. Et, il n’a pas été 
prouvé que la reconnaissance des appareils électriques puisse s’effectuer en temps réel. 
La compression des données à l’aide d’une ACP est donc très intéressante [54]. Bien 
que les résultats obtenus lors des collectes de données présentent d’excellents taux 
de reconnaissance, aucun résultat d’expérimentation dans des habitats réels n’a été 
présenté [52, 54, 87, SS]. En effet, il est possible que les formes d’onde des courants 
des appareils puissent être modifiées selon le nombre d’appareils en fonctionnement 
simultanément. Ainsi, nous nous concentrons maintenant sur la reconnaissance des 
formes d’onde du courant à l’aide d’un unique capteur centralisé.
S ystèm es centralisés
Plusieurs études se sont intéressées à l’acquisition des formes d’onde du courant à 
l’aide d’un unique capteur disposé sur le panneau électrique [94, 98, 107]. L’analyse 
des données électriques prend donc en compte l’influence des lignes de courant entre 
le panneau électrique et les prises. Cette analyse doit aussi prendre en compte la pos­
sibilité du fonctionnement de plusieurs appareils simultanément. À la vue du panneau 
électrique, chaque appareil électrique a une charge indépendante de celle des autres 
appareils. Il en est de même pour les différents modes de fonctionnement d’un même 
appareil électrique. Il est donc possible de modéliser de façon linéaire les charges des 
appareils électriques qui sont branchées en parallèle (fig. 2 .6).
L n
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(a) Modélisation des charges des appareils (b) Modélisation des différents modes de fonction- 
électriques de l’habitat. Figure extraite de nement d’un appareil électrique. Figure extraite de 
[981. [981.
figure 2.6 -  Modélisation de la charge et des différents modes de fonctionnement des 
appareils électriques d’un habitat.
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Suzuki et al. a mené des expérimentations dans un habitat réel avec 22 appareils 
différents. Les appareils sont branchés sur deux lignes électriques différentes (L1 et 
L2). Les 22 appjareils sont classés en 11 familles différentes. Les lampes à incandes­
cences, les lampes fluorescentes, les ventilations et la machine à laver sur la première 
ligne (Ll) ; le sèche cheveux, le téléviseur, le réfrigérateur, l’aspirateur, le grille-pain, 
le four à micro-onde et le climatiseur sur la seconde ligne (L2). Les différents modes 
de fonctionnement d’un même appareil sont considérés comme des classes uniques. 
Par exemple, il existe sept valeurs du thermostat pour le réfrigérateur et cinq modes 
de séchage pour le sèche cheveux (fig. 2.7). L’entraînement du système a nécessité 
de mettre en route chacun des appareils de façon indépendante afin d’enregistrer les 
formes d’onde du courant. Lorsque plusieurs appareils fonctionnent simultanément, 
il est supposé que les formes d’onde des courants s’additionnent. La classification des 
formes d’onde du courant est effectuée par minimisation de l’erreur quadratique entre 
les références et les observations. Les expérimentations ont eu lieu sur six jours diffé­
rents, à différentes périodes de la journée, soit un total d’environ 65 heures de données 
électriques. Le taux de reconnaissance pour chacun des modes de fonctionnement des 
appareils électriques est de 62.7% sur la ligne L l et 96.8% sur la ligne L2. Les erreurs 
de reconnaissance sur la ligne Ll proviennent majoritairement des lampes incandes­
centes, des lampes fluorescentes et des ventilations des différentes pièces qui sont 
confondus. Ainsi, si nous considérons uniquement les familles d’appareils sur la ligne 
Ll (lampes incandescentes, lampes fluorescentes, ventilations et machine à laver), le 
taux de reconaissance atteint 79%. D’autres erreurs de reconnaissance apparaissent 
lorsque l’addition des formes d’onde de deux appareils correspond à la forme d ’onde 
d’un troisième appareil. L’expérimentation réalisée a été effectuée dans un vrai do­
micile et les résultats fournis sont encourageants. Cependant, cette étude s’intéresse 
uniquement aux appareils qui possèdent des formes d’onde du courant qui ne varient 
pas au cours du temps (pas de lampes à variateur, pas de climatiseurs). Suzuki et 
al. compare directement les formes d ’onde du courant des appareils électriques. Par 
conséquent, la masse de donnée à traiter est énorme. Et il n ’a pas été prouvé que le 
système proposé puisse fonctionner en temps réel.
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Srinivasan et al. utilise une analyse fréquentielle afin d’identifier les harmoniques 
de courant générées par l’impédance complexe des appareils. La mesure des harmo­
niques s’effectue à l’aide d’une TFCT avec une fenêtre glissante de 10 s (fig. 2.8). 
La classification des harmoniques s’appuie sur des réseaux de neurones. Les réseaux 
de neurones présentent l’avantage d’apprendre par l’expérience en ajustant les poids 
synaptiques au fur et à mesure des observations. La collecte des données a considéré 
huit appareils : une lampe fluorescente, une lampe incandescente, un réfrigérateur, un 
ventilateur, un téléviseur, un chargeur, un ordinateur et son écran. Si nous considé­
rons le fonctionnement d’un unique appareil à la fois, le taux de reconnaissance des 
appareils est quasi parfait. Si nous considérons maintenant le fonctionnement de plu­
sieurs appareils simultanément, le taux de reconnaissance des appareils tombe à 85%. 
En raison de la propriété de linéarité de la TF, il est assumé que le fonctionnement de 
plusieurs appareils en même temps a pour effet d’additionner les harmoniques de cou­
rant de chacun des appareils. Malheureusement, ce système a été uniquement testé à 
l’aide d’une base de données construite en laboratoire, et qui n’est pas représentative 
d’un environnement électrique réel.
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figure 2.8 -  Harmoniques de courant pour différents appareils. Les parties réelles 
et imaginaires sont respectivement représentées par les indices pairs et impairs. Les 
parties noires représentent les incertitudes de mesure. Figure extraite de
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Lin et al. se concentre sur l’analyse des transitoires des formes d’onde du cou­
rant afin de reconnaître l’allumage et l’arrêt des appareils. La mise en évidence des 
transitoires des formes d’onde du courant s’effectue grâce au calcul des variations de 
l’intensité du courant. Les transitoires extraits sont alors représentatifs de l’allumage 
ou de l’arrêt d’un appareil. Par la suite, les formes d’onde des transitoires du courant 
sont caractérisées par leur longueur, leur valeur de courant maximal et leur facteur de 
crête. Une approche arborescente à partir de classificateurs binaires de type SVM a été 
utilisée. Chaque nœud de l’arbre correspond à un classificateur binaire ; les feuilles 
correspondant aux classes. Ainsi, un SVM avec une fonction discriminante linéaire 
sépare d’un côté la ventilation et d’un autre côté la radio et la lampe fluorescente. 
Ensuite, un autre SVM avec une fonction discriminante polynomiale sépare la radio et 
la lampe fluorescente. Lin et al. obtient alors un taux de reconnaissance quasi parfait 
pour l’allumage et l’arrêt de ces appareils. Néanmoins, les tests ont été uniquement 
réalisés en laboratoire, et pour ces trois appareils seulement. L’étude menée est donc 
insuffisante pour démontrer la capacité d’un tel système à reconnaître l’allumage et 
l’arrêt des appareils électriques domestiques [70].
Lam et al. associe l’étude des formes d’onde du courant à l’étude des formes d ’onde 
de la tension. Le fonctionnement des appareils électriques est alors caractérisé par le 
tracé en deux dimensions de la trajectoire du courant en fonction de la tension (fig. 
2.9). Une collecte des données a été réalisée avec une trentaine d’appareils domes­
tiques : des lampes fluorescentes, des lampes incandescentes, un lecteur de disques, 
un réfrigérateur, un téléviseur, un sèche cheveux .. .  Chaque mode de fonctionnement 
d’un appareil est considéré comme une classe unique. Lam et al. utilise une classi­
fication hiérarchique ascendante (dendogramme) afin de regrouper les appareils en 
familles selon leurs charges. Huit groupes d’appareils ont été créés de façon automa­
tique en seuillant la distance entre les paires d’appareils du dendogramme (fig. 2.9(c), 
trait horizontal pointillé). Néanmoins, les familles d’appareils créées sont parfois peu 
cohérentes. Ainsi, les ordinateurs sont regroupés dans deux familles différentes tout 
comme les lampes fluorescentes. Lam et al. ne présente pas de taux de reconnais­
sance des appareils électriques car cette étude se limite à créer des regroupements 
d’appareils. En effet, aucune expérimentation en conditions réelles n’a été effectuée 
pour valider la reconnaissance des appareils électriques. De plus, le fonctionnement de
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plusieurs appareils simultanément n’est pas considéré par cette étude. Enfin, la carac­
térisation des appareils électriques d’après la trajectoire des formes d’onde du courant 
en fonction des formes d’onde de la tension nécessité de traiter une grand masse de 
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(c) Trajectoire (courant-tension) d’un lecteur (d) Dendogramme de la classification des huits fa-
CD (en mode veille). Figure extraite de [63]. milles d’appareils. Figure extraite de [63]. [63].
figure 2.9 -  Principe de reconnaissance des formes d’onde du courant en fonction des 
formes d’onde de la tension.
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Les résutats apportés par l’étude des formes d’onde du courant sont similaires 
pour des systèmes distribués et centralisés. En effet, les appareils d’une même famille 
restent difficilement différenciables puisque les charges de ceux-ci sont semblables. 
Par contre, les formes d’onde du courant représentent beaucoup de données à traiter. 
Il est donc préférable de compresser ces données à l’aide d ’une ACP ou d’une TF 
afin de faire ressortir les caractéristiques spécifiques des formes d’onde. Les systèmes 
centralisés sont toutefois moins intrusifs pour le résident. En effet, l’installation de 
tels systèmes ne nécessite le branchement que d’un unique capteur sur le panneau 
électrique. Par contre, le traitement des données électriques est plus compliqué si nous 
désirons reconnaître le fonctionnement simultané de plusieurs appareils. A présent, 
nous nous concentrons sur l’analyse des profils de puissance des appareils électriques.
2.3 Profil de puissance
Les travaux menés sur la reconnaissance des appareils électriques s’intéressent 
aux profils de puissance. La puissance est étudiée dans le plan complexe puisque la 
charge des appareils électriques peut être modelisée par une impédance complexe 
(inductance, condensateur et résistance). Le déphasage angulaire entre la tension et 
l’intensité du courant dans un circuit alternatif (<f>) est dû à cette impédance com­
plexe. 4> est mesuré en radian (rad). D’une part, l’impédance complexe possède une 
partie résistive (résistance) qui correspond à la puissance active (P) en watt (W ) du 
circuit. D’autre part, elle possède une partie réactive (réactance4), qui correspond 
à la puissance réactive (Q) en volt-ampère réactif (V A R ). La puissance active est 
purement réelle (Re) tandis que la puissance réactive est purement imaginaire (Im). 
Il y a donc intérêt à avoir un bon cos(</>), c’est-à-dire un cos(0) proche de 1, d ’où un 
angle phi petit. Si le cos(0) est petit, soit un déphasage important, pour une puissance 
wattée donnée (P), il faudra fournir une puissance apparente (||5||) plus grande, d ’où 
une intensité plus grande.
4. La réactance d’un circuit électrique est la partie imaginaire de son impédance induite par la 
présence d’une inductance ou d’un condensateur dans le circuit
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figure 2.10 -  Puissance dans le plan complexe.
Le profil de la puissance active et réactive des appareils électriques est fonction 
des différentes charges. Les projets menés s’intéressent à l’étude du profil de puissance 
d’une part à partir des régimes transitoires [67 , 68, 75 , 64 , 106, 20, 1S, 19] ,  et d’autre 
part à partir des régimes permanents [47 , 48, 97 , 31, 22 , 23 , 33 , 72, 62 , 108, 5 , 4 , 36 , 
34, 35 , 82, 13, 86, 104, 8 , 9 , 11, 10, 89 , 90, 37, 60 , 61 , 111, 110, 109].
2.3.1 Régim es transitoires de puissance
L’étude des profils de puissance active et réactive avec une fréquence d’échan­
tillonnage élevée (de l’ordre du kHz ) permet d’observer les formes d’onde des ré­
gimes transitoires de puissance lors de l’allumage et de l’arrêt des appareils. Le profil 
des transistoires de puissance sont prédictibles en fonction de la charge des appareils 
électriques.
Leeb et al. décompose les profils de puissance à l’aide d’une TFCT. Le spectre 
est ensuite découpé en plusieurs bandes fréquentielles. Pour chaque bande fréquen- 
tielle, un motif particulier est recherché afin de caractériser les courbes de charge et 
de décharge en puissance des appareils électriques. L’étude réalisée démontre visuel­
lement la faisabilité d’un tel système pour différents moteurs triphasés et des lampes 
fluorescentes (fig. 2.11) [67, 68, 75].
D’autres études proposent des systèmes semblables, mais elles utilisent une TODR 
pour décomposer les profils de puissance [106, 20 , 18, 19].  Chang et al. a proposé un 
système de reconnaissance automatique des transitoires de puissance des appareils 
électriques en utilisant des réseaux de neurones. Le taux de reconnaissance est quasi 
parfait. Cependant, les expérimentations ont seulement été réalisées avec des lampes 
fluorescentes et différents moteurs triphasés.
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(a) Lampe fuorescente. Figure extraite de [75]. (b,) Moteur tri-phasé. Figure extraite de [75].
figure 2.11 -  Transitoires du profil de puissance lors de la charge et de la décharge de 
différents appareils.
L’analyse des transitoires des profils de puissance active et réactive se focalise sur 
des appareils industriels et commerciaux [67, 68, 75, 106, 20, 18, 19]. Par conséquent, 
la faisabilité d’un tel système n’est pas démontrée pour des appareils domestiques 
puisque aucune expérimentation n’a été menée dans un habitat réel.
2.3.2 Régim es permanents de puissance
L’étude des régimes permanents du profil de puissance active et réactive a pour 
but de décomposer le profil de puissance de l’habitat en additionnant les profils de 
puissance de chacun des appareils en fonctionnement (eq. 2.1). La modélisation du 
profil de puissance de l’habitat fait aussi intervenir les différents modes de fonction­
nement d’un appareil électrique (eq. 2.1 et fig. 2.12) [47], [48].
N Pt la puissance totale consommée
p, =  l > <  x Pi) Pi la puissance consommée par un appareil (2-1)
1-1 ai le mode de fonctionnement de l’appareil
Hart et al. propose de modéliser le profil de puissance des appareils domestiques 
à l’aide de machines à états finis (fig. 2.13) [48]. Une lampe peut avoir trois niveaux 
d’éclairage : faible, moyen et fort. Ces trois modes de fonctionnement consomment 
une puissance différente (fig. 2.13(e)). D’autres appareils électriques ont un profil de 
puissance qui varie au cours du temps en fonction des composants qui le constituent.
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Par exemple : le moteur d ’un sèche linge fait continuellement tourner le tambour 
tandis que la résistance s’allume de manière cyclique pour sécher le linge (fig. 2.13(b)). 
Enfin, certains appareils électriques ont un fonctionnement binaire (on-off) comme 
un grille-pain (fig. 2.13(a)).
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figure 2.12 -  Profil de puissance d ’un habitat au complet. Figure extraite de [48].
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(a) Grille pain. Figure extraite (b) Lampe à trois niveaux. Figure (c) Sèche-linge. Figure ex-
de [4S]. extraite de [4SI. traite de [48].
figure 2.13 -  Modélisation des appareils électriques par des machines à états finis.
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Les différentes études réalisées ont regroupé les appareils électriques en différentes 
familles suivant leurs profils de puissance :
•  Les appareils à deux états (on-off) (une bouilloire, un grille-pain).
• Les appareils à plusieurs états (un variateur de lumière).
• Les appareils à deux états (on-off ) régis par un rapport cyclique (le compresseur 
du réfrigérateur, un chauffe-eau).
• Les appareils constitués de différents composants électriques (un lave-vaisselle, 
une machine à laver).
• Les appareils électroniques qui n’ont pas une consommation de puissance stable 
au cours du temps (un téléviseur, un ordinateur).
La reconnaissance des appareils doit donc prendre en compte les spécificités des 
profils de puissance de chacun de ces appareils. Les études réalisées se focalisent donc, 
soit sur la reconnaissance des profils de puissance à court terme [82, 86, 36, 34, 35, 
8, 9, 11, 10, 89, 90], soit sur la reconnaissance des profils de puissance à long terme 
[33, 72, 104, 5, 4, 62, 108, 37, 60, 61, 111, 110, 109, 59]
R égim es perm anents de pu issance à court term e
Les premières études menées ont regroupé les appareils électriques en différentes 
familles selon leur régime permanent de consommation de puissance active et réactive 
(fig. 2.14(a)) [47, 48, 97, 31]. Drenker et al. couple les fronts de puissance positifs 
et négatifs afin de les faire correspondre à l’allumage et à l’arrêt d’une même classe 
d’appareils (fig. 2.14(b)) [31]. Cole et al. approxime le profil de puissance pour faciliter 
la classification des fronts de puissance. Par exemple, un pic de sur-consommation de 
puissance apparaît lors de l’allumage du moteur d’une ventilation. Il est alors plus 
facile d’associer les fronts de puissance montants et descendants à l’allumage et à 
l’arrêt du moteur d’une ventilation si le pic de sur-consommation de puissance à 
l’allumage est ignoré [22, 23]. Malheureusement, les études présentées ci-dessus ne 
proposent pas de système permettant la reconnaissance automatique des appareils 
électriques d’un habitat. Les prochaines études se concentrent plus spécifiquement 
sur l’apprentissage du système de reconnaissance des appareils électriques.
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(a) Regroupement des appareils selon leur consomma- (b) Association des fronts de puissance 
tion de puissance active et réactive. Figure extraite de montants et descendants. Figure extraite 
[i8 ]. de [31].
figure 2.14 -  Classification de l’allumage et de l’arrêt des appareils électriques suivant 
leur consommation de puissance active et réactive.
Reeg et al. encode le fonctionnement des appareils électriques à l’aide des valeurs 
des fronts de puissance active et réactive. Une expérimentation a eu lieu afin de col­
lecter les profils de puissance d’une habitation réelle. Le profil de consommation de 
puissance a été approximé afin de débruiter le signal. Ensuite, les fronts de puissance 
du profil sont détectés. En effet, les charges électroniques de certains appareils (ordi­
nateurs, écrans, chargeurs ...) bruitent le profil de puissance de l’habitat. Les fronts 
de puissance sont détectés à l’aide d’une fenêtre glissante et d’un calcul du différen­
tiel de puissance. Enfin, les fronts de puissance active et réactive détectés ont été 
regroupés en classes de façon automatique grâce à l’algorithme des k-moyennes [82]. 
Malheureusement, la robustesse des regroupements des appareils électriques obtenus 
n’a pas été évaluée. De plus, l’approche utilisée pour détecter les fronts de puissance 
n’est pas capable de détecter des fronts de puissance rapprochés dans le temps.
Ruzzelli et al. a élaboré un logiciel d’apprentissage supervisé des signatures élec­
triques. L’apprentissage des signatures électriques est basé sur le calcul de l’intensité 
maximale, de la tension maximale, du facteur de puissance, des pics de courant, des 
pics de tension et de la longueur des profils de puissance de chaque appareil. Des 
réseaux de neurones ont été utilisés pour l’apprentissage. L’avantage d’une telle ap­
proche est que la base de données des signatures électriques peut être facilement mise
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à jour. De cette façon, l’intégration d’un nouvel appareil dans l’habitat est facili­
tée. Enfin, chaque individu peut réaliser cette phase d’entraînement et contribuer du 
même coup à la création d’une base de données regroupant le plus grand nombre 
d’appareils électriques possible [86]. Néanmoins, il serait intéressant de proposer un 
système d’apprentissage pour lequel les dictionnaires des références puissent se mettre 
à jour automatiquement lors de l’apparition de nouveaux appareils électriques dans 
l’habitat.
Figueiredo et al. a construit de manière supervisée un dictionnaire des signatures 
électriques en récoltant la puissance active et réactive consommée par chacun des 
appareils indépendemment. Une collecte des données a été effectuée en laboratoire 
avec six appareils électriques : une lampe à incandescence, deux écrans, un micro­
onde, un grille-pain et une machine à café. Par la suite, la classification des appareils 
électriques s’effectue à l’aide de SVM avec un approche one versus one. Le taux 
de reconnaissance des appareils est quasi-parfait. L’inconvénient de cette approche 
est qu’elle nécessite de créér 15 classificateurs binaires en confrontant chacun des 6 
appareils deux à deux (Q))- Lors de la phase de validation, l’observation courante est 
analysée par chaque classificateur binaire, et un vote majoritaire détermine la classe 
d’appartenance de l’observation. La base de données créée par Figueiredo et al. se 
limite à reconnaître un maximum de deux appareils en fonctionnement simultanément 
[36, 34, 35]. Afin de compléter cette étude, il faudrait effectuer des expérimentations 
dans un habitat réel en considérant un plus large lot d’appareils.
La reconnaisance des profils de puissance active et réactive des appareils élec­
triques à court terme se base sur la détection et la classification des fronts de puissance. 
Une telle approche présente une limitation majeure. En effet, il n’est pas possible de 
discriminer les appareils électriques possédant des consommations de puissance si­
milaires. Berges et al. signale l’inconsistance des signatures électriques des appareils 
[8, 9, LL, 10]. En èffet, les signatures électriques créées dépendent des capteurs utilisés, 
et elles peuvent changer au cours du temps avec l’usure voire le mauvais fonctionne­
ment des appareils. Berges et al. imagine alors d’intégrer des informations provenant 
d’autres capteurs pour aider à la reconnaissance des appareils électriques en fonc­
tionnement. Par exemple, des capteurs de température et d ’humidité peuvent aider 
à reconnaître le fonctionnement d’un climatiseur ou d’un déshumidifcateur ; des cap­
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teurs d’ouverture et de fermeture de porte peuvent différencier le fonctionnement 
d’une machine à laver ou d’un sèche linge ; des capteurs de luminosité peuvent confir­
mer l’extinction ou l’allumage des luminaires. Schoofs et al. a alors réutilisé le système 
de supervision de l’environnement électrique de Ruzzelli et al. [86] en l’associant à des 
capteurs de température, de son, de lumière et de vibration. La signature électrique 
d’un appareil est alors associée à une signature de température, de luminosité, de 
vibration et de son (fig. 2.3.2) [89, 90]. Ainsi, Schoofs et al. construit des signatures 
électriques étendues pour chaque appareil électrique. Un tel système permet doré­
navant de différencier des appareils qui tirent une puissance semblable. Néanmoins, 
Schoofs et al. ne propose pas de système de reconnaissance automatique des signa­
tures électriques étendues des appareils, et aucune expérimentation dans un habitat 
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figure 2.15 -  Signature électrique étendue du ventilateur. Figure extraite de [89].
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R égim es perm anents de puissance à  long term e term e
L’analyse des profils de puissance à long terme s’intéresse à la reconnaissance des 
motifs qui composent le profil de puissance de l’habitat. Cette analyse utilise des in­
formations comme le temps entre les allumages et les arrêts successifs du compresseur 
du réfrigérateur par exemple. Par conséquent, il n’est pas possible de reconnaître le 
fonctionnement des appareils électriques en temps réel, mais a posteriori.
Farinaccio et al. a pour objectif de mettre en évidence le fonctionnement des ap­
pareils domestiques qui possèdent des profils de puissance cycliques : les radiateurs, 
le chauffe-eau ou le compresseur du réfrigérateur. Dans ce but, une campagne d ’expé­
rimentations a été menée dans trois résidences. Le fonctionnement des appareils cités 
précédemment est identifié avec un taux d’erreur estimé à seulement 10% [33, 72],
Wang et al. modélise les motifs du profil de puissance à l’aide de triangles et de rec­
tangles (fig. 2.16) [104]. Malheureusement, la reconnaissance des profils de puissance 
n’est pas abordée par cette étude.
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(a) Principe de modélisation des profils de (b) Machine à laver. Figure extraite de [104], 
puissance. Figure extraite de [104].
(c) Téléviseur plasma. Figure extraite de [104]
Original
(d) Radiateur. Figure extraite de
figure 2.16 -  Modélisation des profils de puissance à long terme pour différents d’ap­
pareils.
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Baranski et al. utilise des machines à état finis pour modéliser le profil de puissance 
de l’habitat. Les motifs du profil de puissance sont encodés grâce aux valeurs des fronts 
de puissance, leur nombre et les intervalles de temps entre chaque front. Seul les fronts 
de puissance au-dessus de 80 Watts sont détectés grâce à un calcul du différentiel 
de puissance. De cette manière, le profil de puissance du lave vaisselle est modelisé 
par un enchaînement de fronts de puissance suivant une séquence temporelle bien 
précise. Ces fronts de puissance correspondent au fonctionnement de l’électrovanne, 
du moteur, de la résistance, de la pompe à eau . . .  L’apprentissage des motifs du 
profil de puissance de chaque appareil est effectué avec un algorithme génétique qui 
permet un ajustement dynamique des modèles. Baranski et al. s’intéresse aussi à 
la superposition des' profils de puissance. En effet, toutes les sous-séquences d’états 
possibles sont construites, et la validité de chacune d’elles est examinée a posteriori. 
Malheureusement, cette étude ne présente aucun résultat sur la reconnaissance des 
appareils électriques en conditions réelles [-5, 4].
Zaidi et al. utilise une fenêtre glissante de dix minutes pour calculer l’évolution de 
l’énergie moyenne consommée au cours du temps. Pour chacun des profils de puissance 
des appareils électriques, l’évolution de l’énergie moyenne consommée est encodée 
par des modèles de Markov cachés (MMC). Une collecte des profils de puissance de 
plusieurs appareils a été réalisée : un réfrigérateur, un micro-onde, une machine à 
café, un ordinateur et une imprimante. Le taux de reconnaissance de ces appareils 
se situe aux alentours de 70%. Kupzog et al. utilise l’algorithme de programmation 
dynamique en lieu et place des MMC pour la reconnassance les profils de puissance 
des appareils [62]. Aucun résultat n’a été présenté pour cette approche. La collecte 
des données réalisée pour ces deux études ne prend pas en compte la superposition 
des profils de puissance. En effet, dans un habitat réel, des appareils appartenant ou 
n’appartenant pas à la base de données peuvent se mettre en marche et bruiter le 
calcul de l’énergie moyenne consommée.
Enfin, les études récemment réalisées caractérisent le profil de puissance à long 
terme avec la valeur des fronts de puissance détectés au cours du temps. Le profil de 
consommation de puissance de chaque appareil est modelisé à l’aide des MMC. Cette 
approche se révèle efficace pour modéliser des appareils électriques qui possèdent des 
profils de puissance complexes et de longue durée (machine à laver la vaisselle, ma­
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chine à laver le linge, machine à sécher le linge ...). Le profil de puissance de l’habitat 
est reconstruit en effectuant une factorisation additive des MMC. De plus, des infor­
mations a priori telles que les durées et les fréquences d’utilisation des appareils sont 
aussi utilisées pour améliorer la reconnaissance des appareils électriques. Ces systèmes 
ont été testés à partir des données électriques tirées de réelles habitations. Le taux de 
reconnaissance obtenu est de 85% pour des appareils comme le compresseur du réfri­
gérateur, le lave vaisselle, le four à micro-ondes, le four traditionnel et une machine 
à laver (fig. 2.17) [60, 61, 11.1, 110, 109]. Néanmoins, la décomposition du profil de 
puissance de l’habitat à l’aide des MMC se révèle inefficace lorsque le nombre d’ap­
pareils en fonctionnement simultanément est élevé. Enfin, la création du modèle pour 
encoder le profil de puissance de chaque appareil doit être effectuée indépendemment 
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figure 2.17 -  Décomposition du profil de puissance d’un habitat [60].
Kolter et al. a mis en place une instrumentation complète pour surveiller l’en­
vironnement électrique d’un habitat. Cette instrumentation permet de modéliser et 
reconnaître le fonctionnement des appareils électriques à l’aide de plusieurs données 
électriques. L’infrastructure matérielle mise en place est composée de transforma­
teurs de courant disposés sur les lignes électriques principales. De la même manière 
que Suhara et al. [96], l’infrastructure matérielle est aussi composée de plusieurs 
transformateurs de courant disposés sur chacune des lignes électriques chargées de la 
distribution du courant vers les prises de l’habitat. Enfin, un oscilloscope est branché 
sur chacune des lignes de courant résidentielles afin de récupérer les formes d’onde 
du courant et de la tension de chacune des prises [60]. Kolter et al. propose alors de 
construire une base de données de référence pour évaluer les résultats de la décom­
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position de la consommation électrique globale des habitats0. L’analyse des formes 
d’onde et des harmoniques du courant peut être associée à l’analyse de la puissance 
active et réactive à court et à long terme. Une tel système de supervision de l’en­
vironnement électrique de l’habitat permet de reconnaître l’allumage et l’arrêt des 
appareils à court terme, mais il permet aussi d’améliorer et corriger la reconnaissance 
des appareils sur le long terme.
2.4 C onclusion
Les projets de recherche présentés se focalisent sur la reconnaissance des appareils 
électriques de l’habitat en s’appuyant sur différentes données électriques : les IEM, les 
formes d’onde du courant et les profils de puissance. L’étude des profils de puissance 
a donné des résultats convaincants concernant la reconnaissance des appareils élec­
triques domestiques. Cependant, certains appareils possèdent des consommations de 
puissance semblables, ce qui rend leur reconnaissance impossible à partir de l’analyse 
seule de la puissance. Les formes d’onde des IEM et les formes d’onde du courant 
sont fonction de la charge et de la décharge des appareils électriques. Il serait alors 
intéressant de jumeler l’étude des profils de puissance avec l’étude de l’une de ces deux 
formes d’onde. Nous avons choisi de nous concentrer sur l’analyse des IEM. En effet, 
Bertrand a conçu un capteur qui permet de détecter et d’enregistrer automatiquement 
les IEM provoquées par la commutation des appareils électriques.
Les projets de recherche réalisés ne s’intéressent pas ou très peu à l’intégration des 
données électriques dans un système de vigilance à domicile [7, 76]. En effet, il existe 
deux obstacles majeurs qui s’opposent à l’intégration d’un système de reconnaissance 
des appareils électriques à la surveillance à domicile.
Tout d’abord, la reconnaissance des appareils électriques doit de se faire en temps 
réel ou avec un délai inférieur à une minute. En effet, pour être utile au résident, 
l’assistance à la personne doit se faire en temps réel. Si nous désirons assister la 
personne dans la réalisation d’un repas, il paraît important de lui signaler le plus 
rapidement possible que le thermostat de cuisson d’un aliment est trop élevé. À défaut, 
la réalisation du repas sera un échec. Autre exemple, si la personne oublie d’éteindre
5. http ://redd.csail.mit.edu (page consultée le 30 avril 2013).
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le fer à repasser ou la cuisinière, il est indispensable de lui notifier cet oubli avant 
qu’un incendie se déclare. L’acquisition et le traitement des données électriques doit 
donc se faire en temps réel.
Ensuite, l’infrastructure matérielle déployée ne doit pais être trop intrusive pour le 
résident. L’assistance portée à la personne doit se faire le plus discrètement possible. Il 
semble moins intrusif pour le résident d’installer un capteur centralisé sur le panneau 
électrique que de déployer des cartes d ’acquistion sur chacune des prises de l’habi­
tat. De plus, les coûts de déploiement d ’une architecture distribuée sont plus élevés. 
Par contre, les données électriques récupérées au niveau du panneau électrique sont 
représentatives de l’état de l’ensemble des appareils électriques de l’habitat. Par consé­
quent, une couche de traitement des données électriques en temps réel est nécessaire 
pour décomposer les différents appareils électriques en fonctionnement. Néanmoins, 
le réseau électrique de notre appartement est triphasé. Il est donc possible d’utiliser 
des informations puisque l’environnement électrique de l’habitat sera surveillé à l’aide 
de trois capteurs. Un capteur sera disposé sur chacune des trois lignes électriques.
C’est en concevant et en intégrant à notre appartement intelligent un tel système 
de reconnaissance des appareils électriques que l’on souhaite combler un manque dans 
le domaine de l’assistance à domicile. Le système de reconnaissance des appareils 
électriques pourra aussi se baser sur les résultats de la localisation spatio-temporelle 




A ppartem ent in telligent
L’objectif de nos travaux est de fournir de nouvelles informations électriques-et 
sonores utiles au suivi de la réalisation des AVQ par le résident. Pour reconnaître l’uti­
lisation des appareils électriques et localiser les événements sonores de façon spatio- 
temporelle, il est nécessaire de compléter l’instrumentation de l’appartement. Nous 
présentons alors l’infrastructure matérielle et logicielle installée pour superviser l’en­
vironnement électrique et sonore de l’habitat.
3.1 Infrastructure antérieure
Dans cette section, une partie de l’infrastructure déjà existante de l’appartement 
intelligent est présentée. Les capteurs de l’appartement permettent d’effectuer un 
suivi des AVQ de la personne tandis que les effecteurs de l’appartement permettent 
d’assister le résident dans la réalisation des AVQ.
3.1.1 M atériel pour surveiller l ’environnement de l ’habitat
L’infrastructure matérielle de l’habitat intelligent est composée de capteurs infra­
rouges (IR), de capteurs électromagnétiques (EM), de capteurs de pression sur le sol, 
sous le matelas du lit, de microphones et des électrovannes. L’appartement intelli­
gent fournit aussi des moyens pour interagir avec l’habitant : des écrans tactiles, des
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haut-parleurs, des LED (fig. 3.1).
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figure 3.1 -  Plan de l’appartement intelligent et emplacement des capteurs.
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Les différents capteurs de l’appartement ont chacun une fonction particulière :
•  Capteur IR : Détecte la présence d’une personne dans une zone.
• Capteur EM : Détecte l’ouverture et la fermeture des portes (placard, porte, 
four à micro-ondes, lave vaisselle ...)
• Électrovannes : Détecte l’ouverture et la fermeture des robinets.
• Capteur de pression : Positionne une personne dans une zone.
• Microphone : Enregistre un signal sonore.
3.1.2 Logiciel pour surveiller l’environnement de l ’habitat
L’application d’assistance cognitive «Archipel» permet de superviser la personne 
dans la réalisation d’une recette de cuisine pas à pas. «Archipel» va de pair avec 
un assistant cognitif : «SemAssist», qui présente à la personne les différentes étapes 
de la recette de cuisine. «SemAssist» fournit aussi une assistance sémantique au ré­
sident, et il aide le résident à localiser les objets nécessaires à la réalisation de la 
recette. Par exemple, si la personne cherche un ouvre-boîtes, elle peut identifier cet 
objet sur l’écran tactile, et la diode électroluminescente (DEL) localisée sur le tiroir 
contenant cet objet va s’allumer. L’enchaînement saptio-temporel des actions simples 
pour réaliser une recette peut varier selon différents scénarios possibles. Identifier la 
réalisation d’une recette de cuisine de manière générique est donc tropxomplexe. Ceci 
impliquerait de créer des modèles pour chaque scénario possible. Par conséquent, le 
scénario de la recette doit être préétabli et très directif. «Archipel» se concentre alors 
sur la reconnaissance des actions simples effectuées par la personne lors des différentes 
étapes de la recette. La recette de cuisine du paté chinois se décompose en 19 étapes 
qui nécessitent chacune l’utilisation de certains appareils électriques (tab 3.1).
«Archipel» a pour but de détecter les troubles cognitifs rencontrés par la personne 
lors de la réalisation du pâté chinois pour pouvoir y pallier par la suite. L’instrumen­
tation existante de l’appartement permet de surveiller la réalisation des étapes de la 
recette. L’étape de la recette : «Faire bouillir l’eau», implique de prendre une casserole 
dans le placard, verser de l’eau dedans et allumer une plaque de cuisson. Pour s’assu­
rer que la personne a bien récupéré une casserole, le système supervise l’ouverture et 
la fermeture de la porte du placard à l’aide des capteurs EM. Pour s’assurer que la
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personne a bien rempli la casserole avec de l’eau, le système supervise l’ouverture et 
la fermeture du robinet d’eau de la cuisine avec l’une des électrovannes. Par contre, il 
n’existe pour l’instant aucun moyen de superviser l’utilisation de l’une des plaques de 
cuisson pour faire bouillir l’eau. Le suivi de la réalisation de la recette du pâté chinois 
est donc incomplète. Si une personne rencontre des difficultés dans la réalisation des 
étapes nécessitant l’utilisation d’un appareil électrique, il ne sera pas possible de s’en 
rendre compte et aucune assistance ne sera portée à la personne. Les activités élec­
triques du résident ne sont actuellement pas surveillées dans notre appartement. Une 
infrastructure matérielle et logicielle spécifique a donc été intégrée à notre habitat 
intelligent afin de combler ce manque.
tableau 3.1 -  Étapes de la recette de cuisine selon «SemAssist» et appareils électriques 
nécessaires,________ . __________________________________________
Étapes de «SemAssist» appareils électriques
1 Faire bouillir de l’eau plaques de cuisson
2 Couper les pommes de terre X
3 Cuire la viande hachée plaques de cuisson
4 Cuire les pommes de terre plaques de cuisson
5 Arrêter de cuire la viande plaques de cuisson
6 Déposer la viande dans le plat X
7 Verser le maïs X
8 Égoutter les pommes de terre X
9 Mesurer le lait X
10 Verser les pommes de terre dans un bol X
11 Ajouter le beurre X
12 Ajouter le lait X
13 Piler les pommes de terre ' X
14 Ajouter la purée dans le plat X
15 Mettre la crème de tomate sur la purée X
16 Chauffer le four four traditionnel
17 Mettre le plat au four four traditionnel
18 Sortir le plat du four four traditionnel
19 Mettre le plat sur un dessous de plat X
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3.2 Infrastructure pour surveiller l ’environnem ent  
électrique
Afin de superviser l’environnement électrique de l’habitat, il a été nécessaire de 
déployer une architecture matérielle et logicielle pour acquérir, visualiser et traiter les 
données électriques en tenps réel.
3.2.1 M atériel pour surveiller l ’environnement électrique
La surveillance de l’environnement électrique de notre appartement nécessite trois 
capteurs Watteco, un pour surveiller chacune des lignes électriques du réseau triphasé 
(fig. 3.2(a)). Ces capteurs sont disposés directement sur les trois lignes de courant du 
panneau électrique. La mesure du courant électrique est réalisée grâce à une pince 
ampèremétrique (fig. 3.2(b) et Ann. A). La centrale de mesure est connectée au neutre 
et à la phase pour mesurer la tension. L’ensemble des données collectées par les 
trois capteurs est envoyé à un serveur par l’intermédiaire d’une communication série 
(Recommanded Standard 232, RS232) (fig. 3.2(a)). Le capteur Watteco fournit des 
données de deux types : cadencées (le profil de puissance) et non cadencées (les 
signatures EM).
(a) Les trois centrales de mesure Watteco. (b) Pince ampèremé­
trique.
figure 3.2 -  Matériel de surveillance de l’environnement électrique.
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Profil de pu issance
Le capteur Watteco permet d’acquérir trois informations échantillonnées à une 
fréquence de 1 hertz (Hz),  c’est-à-dire à chaque seconde (s) [29]. Ces données sont :
1. La tension efficace1 Uef f  en volt efficace (V).
2. L’intensité efficace2 / e/ /  en ampère efficace (A).
3. Le facteur de puissance cos(0) (entre 0 et 1). (f> est le déphasage angulaire entre 
la tension et l’intensité du courant dans un circuit alternatif. <f> est mesuré en 
radian (rad).
À partir du cos(</>), de la Uef f  et de l’/ e//> fi est possible de calculer la puissance 
active3 (eq. 3.1) :
P = Ueff x Ief f  x cos(<p) (3.1)
Les données acquises par le capteur Watteco ne permettent pas de travailler avec 
les puissances réactives (Q). En effet, Deschizeau et al. explique dans la notice du 
constructeur [29] : ,
Les grandeurs mesurées par le capteur sont la tension, le courant et la puis­
sance active. Par conséquent, le facteur de puissance (cosPhi) est calculé 
en utilisant la formule suivante :
. Puissance ActivecosPhi = -------- - --U e f f  x I e f f
La valeur du cosPhi peut parfois être biaisée (cosPhi>l) notamment 
dans les transitoires des événements. Par conséquent, les valeurs du cos­
Phi ne peuvent être exploitées. L’analyse de la courbe de charge doit être
1. La tension efficace d’une tension alternative est égale à la tension continue qui produirait 
pendant le même temps la même quantité de chaleur dans la même résistance pure.
2. L’intensité efficace d’un courant alternatif est égale à l’intensité d’un courant continu qui 
produirait pendant le même temps la même quantité de chaleur dans la, même résistance pure.
3. La puissance active correspond à la puissance moyenne consommée sur une période d’une durée 
égale à 1 s.
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uniquement réalisée sur la puissance active (Pactive — Ueff x 7e/ /  x cosPhi 
en Watts). La puissance apparente [||5||] =  Papparente =  Uejf x h f f  en 
Volt-Ampère est également exploitable mais c’est rarement la [sic\ gran­
deur utilisée pour l’analyse de courbe de charge.
Nous avons aussi observé que le tracé de la puissance apparente (||5||) présente 
du bruit haute fréquence qui rend son exploitation difficile. C’est donc sur les profils 
de la puissance active (P) que portera une partie de l’étude visant à discriminer 
le fonctionnement des différents appareils électriques de l’habitat. L’autre partie de 
l’étude s’intéressera aux signatures EM capturées lors de la commutation des appareils 
électriques.
Les signatu res électrom agnétiques
Le capteur Watteco permet aussi de capturer les interférences électromagnétiques 
(IEM) qui apparaissent sur les lignes résidentielles domestiques lors de la commutation 
des appareils électriques [28]. Ce sont des artefacts hautes fréquences, de l’ordre de 
la centaine de MéagHertz (MHz),  qui apparaissent sur les sinusoïdes de tension [15, 
99]. L’extraction de ces interférences électromagnétiques est basée sur une analyse 
fréquentielle des sinusoïdes de tension. Ainsi, une transformée de Fourier à court terme 
(TFCT) est effectuée à l’aide d’une fenêtre glissante, d’une longueur de l’ordre de 250 
nanosecondes (ns), qui balaie les sinusoides de tension. Si la différence mesurée entre 
le spectre courant et le spectre précédent est supérieure à un certain seuil, l’artefact 
présent sur la fenêtre courante est extrait [12]. Nous parlons alors de signature EM. 
Cette signature EM est stockée sur 512 échantillons (fig. 3.3, fenêtres, de droite) et sa 
durée est de l’ordre de 250 ns. L’unité de mesure des signatures EM est le millivolt 
(mV) [12, 30]. L’amplitude des signatures EM varie entre quelques millivolts (rnV) et 
quelques volts (V ).
56
3 .2 . In f r a s t r u c t u r e  p o u r  s u r v e il l e r  l ’e n v ir o n n e m e n t  é l e c t r iq u e
3.2.2 Logiciel pour surveiller l’environnem ent électrique
Une collecte des données électriques (profil de puissance et signatures EM) a été 
effectuée lors de la réalisation d’un repas par une personne, selon un scénario préétabli. 
La personne a utilisé : le four à micro-ondes en mode décongélation, l’une des plaques 
de cuisson (cuisson forte puis faible) et le four traditionnel. Le profil de puissance sur 
les trois phases correspond à (Fig. 3.3, fenêtres de gauche) :
1. Décongeler les aliments dans le four à micro-ondes sur la phase 3.
2. Cuire les aliments avec l’une des plaques de cuisson (cuisson forte puis faible) 
sur les phases 1 et 2. .
3. Cuire un plat dans le four traditionnel sur les phases 1 et 2.
Sur le tracé du profil de puissance, nous avons observé trois créneaux de puissance 
qui correspondent au fonctionnement d’appareils électriques inconnus. Les instants 
d’apparition des signatures EM sont représentés par des marqueurs • sur les profils 
de puissance (Fig. 3.3, fenêtres de gauche). Les signatures EM représentées ont été 
générées par la commutation des derniers appareils utilisés lors de la collecte des don­
nées (Fig. 3.3, fenêtres de droite). L’infrastructure logicielle mise en place permet de 
visualiser l’environnement électrique de l’habitat en temps réel. Il est aussi possible 
d’analyser les données électriques en temps réel ou les archiver pour les analyser en 
temps différé. Puisque certains appareils électriques peuvent générer des profils de 
puissance et des signatures EM difficilement différenciables, nous incorporons l’in­
formation apportée par les microphones de l’appartement. Ainsi, il sera possible de 
localiser de façon spatio-temporelle le résident afin de lever les ambiguïtés sur la 
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figure 3.3 -  Interface graphique pour visualiser le profil de puissance de l’habitat et 
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3.3 Infrastructure pour surveiller l ’environnem ent 
sonore
Notre appartement intelligent dispose de six microphones distribués dans chacune 
des pièces de l’habitat (fig. 3.1). L’infrastructure matérielle permet actuellement de 
surveiller l’environnement sonore d ’une seule pièce à la fois, c’est-à-dire écouter un 
seul signal sonore à la fois. Pour choisir les microphones à écouter, il est nécessaire 
de modifier le routage des flux sonores manuellement sur la matrice des microphones. 
Une infrastructure matérielle permettant d’effectuer un enregistrement de plusieurs 
flux sonores simultanément a d’abord été installée. Puis, un logiciel a été mis en 
place afin de collecter et d’analyser en temps réel les données sonores provenant des 
différents microphones.
3.3.1 M atériel pour surveiller l ’environnement sonore
Les microphones de l’appartement sont fixés au plafond afin d’éviter le plus pos­
sible la réverbération des ondes sonores (fig. 3.4(a)). Ces microphones sont polarisés 
et branchés à des amplificateurs (fig. 3.4(b)). Ce matériel provient de la compagnie 
Louroe Electronics4. Les sorties monophoniques des amplificateurs ont été directe­
ment branchées sur une carte d’acquisition sonore MAYA44- Cette carte d ’acqui­
sition provient de la compagnie ESI Audiotechnika. Elle dispose de quatre entrées 
monophoniques et d’une sortie Universal Serial Bus (USB).  La carte d’acquisition 
sonore utilise le pilote Audio Strearn Input Output (A S I O ) développé par la compa­
gnie Steinberg. La carte d’acquisition sonore numérise les données sonores avec une 
fréquence d’échantillonnage standard de 48 kHz.  Cependant, la réponse en fréquence 
des microphones se situe entre 40 Hz  et 15 kHz.  Lors de l’acquistion des données 
sonores, nous effectuons donc un sous-échantillonnage par trois afin de nous ramener 
à une fréquence d’échantillonnage de 16 kHz.  Ainsi, aucun échantillon significatif du 
signal sonore n’est tronqué, et aucun échantillon non significatif du signal sonore n’est 
conservé.
4. http ://■www.louroe.com (page consultée le 30 avril 2013).
5. http : / /www.esi-audio.com (page consultée le 30 avril 2013).
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m icrop h on e
(a) Emplacement du microphone de la cuisine.
(b) Microphone et amplificateur, (c) Carte d’acquistion sonore à
quatre entrées.
figure 3.4 -  Matériel de surveillance de l’environnement sonore.
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3.3.2 Logiciel pour surveiller l ’environnem ent sonore
Nous avons découpé l’appartement en quatre espaces de vie distincts. Les micro­
phones de la chambre, de la cuisine, de la salle de bain et de la salle à manger ont 
été branchés à la carte d’acquisition sonore. L’infrastructure matérielle et logicielle 
permet l’acquistion simultanée des signaux sonores des quatres microphones cités6. 
Par la suite, une couche de traitement du signal devra détecter les événements sonores 
en temps réel. Une collecte des données sonores de l’habitat a été effectuée durant la
réalisation des routines de vie du matin par une personne selon un scénario préétabli.
Les quatre enregistrements sonores ont chacun une durée de 20 minutes {min). Les 
AVQ effectuées sont :
1. S’habiller dans la chambre.
2. Faire sa toilette dans la salle de bain.
3. Préparer le petit déjeuner dans la cuisine.
4. Manger le petit déjeuner dans la cuisine.
5. Faire la vaisselle dans la cuisine.
6. Se préparer dans la salle de bain avant de sortir.
Les plages temporelles correspondant à la réalisation des AVQ, ainsi que les formes 
d’onde représentatives d’un bruit de ronflement du micro-onde, d’un écoulement d’eau 
et d’un claquement de porte sont pointées (fig. 3.5).
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C hapitre 4 
Signatures électrom agnétiques
Le capteur Watteco détecte automatiquement les interférences électromagnétiques 
(IEM) générées par la commutation des appareils électriques. Nous déterminons tout 
d’abord quels sont les appareils de notre habitat qui provoquent des IEM détectées 
par les capteurs Watteco installés sur les lignes électriques résidentielles. Les signa­
tures EM sont ensuite regroupées en familles d’appareils en fonction de leurs charges 
électriques. Ensuite, la faisabilité d’un système de reconnaissance des signatures EM 
est évaluée. Puisque la classification des signatures EM ne permet pas d ’identifier 
avec certitude les appareils électriques utilisés par le résident, une méthode d’ana­
lyse alternative des signatures EM est proposée. En effet, la périodicité d’apparition 
des signatures EM permet de mettre en évidence l’utilisation des plaques de cuisson. 
Cette méthode est validée à l’aide des signatures EM récupérées lors de quatres ex­
périmentations : trois avec des personnes âgées et une avec une personne victime de 
démence de type Alzheimer.
4.1 D étection  des signatures électrom agnétiques
Certains appareils électriques de notre habitat provoquent des IEM sur les lignes 
résidentielles lors de leur commutation. L’analyse fréquentielle réalisée par le capteur 
Watteco permet d’extraire ces IEM [12]. Nous parlons alors de signatures EM. Une
63
4 .1 . D é t e c t io n  d e s  s ig n a t u r e s  é l e c t r o m a g n é t iq u e s
collecte de données a été réalisée au sein de l’appartement afin de déterminer quels 
appareils domestiques provoquent des signatures EM (tab. 4.3). Nous avons remar­
qué que les signatures EM sont uniquement récoltées lors de l’allumage ou lors de 
l’arrêt d’un appareil électrique (fig. 2.2). La collecte des signatures EM a été effec­
tuée en allumant puis en arrêtant de façon indépendante et à plusieurs reprises les 
différents appareils électriques de notre appartement. Nous avons alors remarqué que 
lorsqu’un appareil est allumé ou arrêté, les signatures EM apparaissent générallement 
aux mêmes instants sur l’ensemble des trois lignes du réseau électrique (fig. 3.3). En ef­
fet, le réseau électrique de l’appartement est triphasé et de type étoile. Par conséquent 
les trois lignes de courant sont couplées puisqu’elles sont connectées à la même ligne 
de neutre. Néanmoins, nous avons remarqué que lorsque certains appareils comme 
les plafonniers étaient allumés ou arrêtés, une signature EM pouvait être générée sur 
deux, une, voire aucune des trois lignes électriques. Enfin, la commutation de certains 
appareils électriques du domicile ne génère jamais d ’interférences EM détectées par 
le capteur.

































































































































allumage / / / / / X X X X X X
arrêt / / / / / / / X X X X X X
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Les signatures EM détectées sont générées par la charge ou la décharge d’une 
résistance (les plaques de cuisson, le four traditionnel, le grille-pain), des ampoules 
incandescentes des luminaires1 (ensemble réfrigérateur-congélateur, lampe de salon, 
lampe de bureau) ou celles d’un moteur (ventilation de la hotte de la cuisine et de la 
salle de bain). A contrario, les appareils qui possèdent leur propre système d’alimen­
tation ne provoquent pas de signatures EM détectées par le capteur. Par exemple, la 
mise en marche ou l’arrêt de l’ordinateur fixe ou portable, de l’écran, du four à micro­
onde ou de la machine à expresso ne provoquent pas de signatures EM. Par contre, 
une signature EM est générée lorsque la prise de l’un de ces appareils est branchée. 
En revanche, lorsque l’on débranche les prises électriques de ces mêmes appareils, au­
cune signature EM n’est détectée par le capteur. Aussi, les ampoules fluorescentes des 
plafonniers ne provoquent que rarement des signatures EM. Attention, nous avons ob­
servé que les communications par courant porteur utilisées par certaines applications 
d’assistance déclenchent des signatures EM de manière intempestive.
Au regard des observations effectuées (tab. 4.3), il n’est pas envisageable de dé­
tecter de manière certaine la commutation de l’intégralité des appareils électriques de 
l’appartement à l’aide de l’unique information apportée par la capture des signatures 
EM.
4.2 R eprésentation  des signatures électrom agné- 
. tiques
À partir de cette section et dans tout le reste du chapitre, nous nous concentrons 
sur la reconnaissance des appareils électriques qui génèrent de façon certaine des si­
gnatures EM à chacune de leur commutation. Les appareils électriques sont réunis 
en famille puisque les signatures EM dépendent en partie de la charge des appareils. 
Ainsi, l’ensemble des signatures EM générées par les ampoules incandescentes de 
l’ensemble réfrigérateur-congélateur correspondent à une unique classe car ces deux 
ampoules sont identiques (fig. 4.6). Les ampoules incandescentes ainsi que les lampes
1. Les ampoules du réfrigérateur et du congélateur sont identiques. Les ampoules de la lampe du 
salon et du bureau sont aussi identiques.
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du salon et du bureau sont identiques, elles sont donc regroupées en une autre unique 
classe (fig. 4.8). Les plaques de cuisson et le four traditionnel de la cusinière sont 
considérés comme une unique classe (fig. 4.1). Par contre, les moteurs de la ventila­
tion de la salle de bain et de la hotte de la cuisine sont séparés en deux classes puisque 
les spécifications de ces moteurs sont différentes (fig. 4.3 et 4.2). Enfin, les autres ap­
pareils comme la bouilloire, le grille-pain et le fer à repasser constituent des classes 
uniques (fig. 4.7, 4.4 et 4.5). L’analyse des signatures EM du lave-vaisselle est exclue 
de notre étude pour le moment. En effet, un lave-vaisselle est constitué de plusieurs 
conposants électriques avec des charges différentes (une électrovanne, un moteur, des 
résistances, une pompe, un programmeur ...). Durant un cycle de lavage, ces compo-- 
sants électriques vont générer différentes signatures EM. De plus, les signatures EM 
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figure 4.2 -  Signatures électromagnétiques de la ventilation de la salle de bain pour 
différents instants et différentes phases.
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figure 4.3 -  Signatures électromagnétiques de la hotte de la cuisine pour différents 
instants et différentes phases.
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figure 4 .4  -  S ignatures é lectrom agnétiqu es d u  grille-pain  p our d ifférents in sta n ts  e t
différentes phases.
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figure 4.5 -  Signatures électromagnétiques du fer à repasser pour différents instants 
et différentes phases.
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figure 4.6 -  Signatures électromagnétiques des ampoules incandescentes de l’ensemble 
réfigérateur-congélateur pour différents instants et différentes phases.
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figure 4 .7  -  S ignatures électrom agnétiqu es de la  b ouillo ire p our différents in sta n ts  et
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figure 4.8 -  Signatures électromagnétiques des luminaires pour différents instants et 
différentes phases.
Les signatures EM représentées ne possèdent pas la même plage dynamique bien 
qu’elles aient toutes une moyenne quasi nulle. Les signatures EM générées par un 
même appareil ne sont malheureusement pas identiques d’un instant à l’autre. De 
plus, lors de la commutation des appareils, les trois signatures EM récoltées aux 
mêmes instants sur les trois lignes électriques ne sont pas identiques. Mises à part 
les signatures EM de la ventilation de la hotte de la cuisine qui contiennent des 
composantes hautes fréquences très marquées, les autres signatures EM ne sont pas 
reconnaissables à l’oeil nu. Puisque l’extraction des signatures EM est réalisée à l’aide 
d’une analyse fréquentielle des sinusoïdes de tension, nous analysons de façon spec­
trales les signatures EM. Cette décomposition fréquentielle a pour but de faire ressor­
tir les spécificités des formes d’onde des signatures EM qui ne sont pas observables à 
l’oeil nu (Ann. C). Les spectres des signatures EM générées par la hotte de la cuisine 
possèdent des composantes hautes fréquences. Par contre, les spectres des signatures 
EM des autres appareils ont des composantes spectrales concentrées dans les basses 
fréquences (fig. C.l). L’objectif de la prochaine section est de reconnaître les spectres 
des signatures EM d’un même appareil ou d’une même famille d’appareils.
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4.3 R econnaissance des signatures électrom agné­
tiques
La conception du système de reconnaissance des spectres des signatures EM se 
décompose en deux parties. D’une part, l’apprentissage, et d’autre part, la validation. 
Une large collecte de 780 signatures EM a été effectuée. Ces signatures EM pro­
viennent de la commutation de différents appareils électriques de notre appartement : 
une bouilloire (55), les lampes incandescentes de l’ensemble réfrigérateur-congélateur 
(152), les lampes incandescentes des luminaires du bureau et du salon (119), la cui­
sinière (les plaques de cuisson et le four traditionnel) (189), le fer à repasser (33), le 
grille-pain (23), la ventilation de la hotte de la cuisine (120) et le ventilation de la 
salle de bain (89). Pour notre apprentissage, nous avons utilisé un échantillonnage de 
10 observations, soit 10 signatures EM, pour chaque appareil ou famille d’appareils. 
Les autres observations sont utilisées pour évaluer la robustesse du dictionnaire des 
références à l’aide d’une validation croisée. De cette manière, l’apprentissage du sys­
tème de reconnaissance des spectres des signatures EM s’effectue à l’aide d ’une base 
de données différente de la base de données utilisée pour la validation.
L’apprentissage du dictionnaire des références des spectres des signatures EM 
s’effectue à l’aide de l’algorithme des k-moyennes. Il est effectué dans un premier 
temps de façon non supervisée, et dans un second temps, de façon supervisée. Dans le 
premier cas, nous n’avons aucune connaissance a priori sur les étiquettes des signatures 
EM. La classification des spectres des signatures EM est effectuée à l’aide d ’une simple 
minimisation de la distance euclidienne entre les références et l’observation courante. 
La distance de similarité choisie pour la classification est généralement la même que 
celle utilisée pour la création du dictionnaire des références.
4.3.1 R ésultats avec un apprentissage non supervisé
L’apprentissage du dictionnaire des références a été effectué dans un premier temps 
à l’aide d’une approche non supervisée. Dans ce cas, l’appartenance des signatures 
EM à un appareil ou une famille d’appareils n’est pas connue. L’algorithme des k- 
moyennes est exécuté de manière itérative en augmentant le nombre de classes de un
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à chaque itération (Ann. B). L’objectif de cette approche est de regrouper de manière 
automatique et non supervisée les spectres des signatures EM qui possèdent des allures 
semblables. Les résultats de la classification sont présentés pour chacune des itérations 
de l’algorithme des k-moyennes. La classification des spectres des signatures EM est 
comparée avec l’étiquetage manuel des signatures EM (fig. 4.10).
Les observations effectuées a priori sur les formes d’onde des signatures EM sont 
confirmées. En effet, pour un nombre de classes égal à deux, les signatures EM générées 
par la hotte de la cuisine sont très bien séparées de celles générées par les autres 
appareils. Pour la hotte de la cuisine, le taux de signatures EM vraiment reconnues est 
égal à 93.3%, soit 112 vraies reconnaissances pour 120 observations. Les 8 signatures 
EM de la hotte de la cuisine non reconnues sont confondues avec les signatures EM 
générées lors de l’allumage ou lors de l’arrêt d’autres appareils. Enfin, 2 signatures EM 
générées par les ampoules de l’ensemble réfrigérateur-congélateur ont été associées à 
la hotte de la cuisine. Il est possible que ces 2 signatures EM n’aient pas été réellement 
générées par les ampoules de l’ensemble réfrigérateur-congélateur, mais peut être par 
la mise en marche du compresseur de l’ensemble réfrigérateur-congélateur lors de 
l’ouverture intempestive des portes. Pour un nombre de classes supérieur à deux, les 
signatures EM des différentes familles d’appareils sont non reconnaissables, excepté 
celles de la hotte de la cuisine qui sont regroupées en une unique classe. Il en est de 
même pour un nombre de classes supérieur à cinq.
La qualité de la classification des signatures EM se mesure à l’aide d’une matrice 
de confusion (tab. 4.2). Chaque colonne de la matrice représente le nombre d ’occur­
rences d’une classe estimée, alors que chaque ligne représente le nombre d’occurrences 
d’une classe réelle. Par conséquent, la classification est d’autant plus robuste que la 
matrice de confusion se rapproche d’une matrice diagonale, soit un maximum de vrai 
reconnu (VR) pour un minimum de faux reconnu (FR). La robustesse de la clas­
sification de chaque appareil ou famille d ’appareils est évaluée à l’aide du taux de 
vraie reconnaissance, du taux de précision et du taux d’exactitude (eq. 4.1). Le taux 
de vraie reconnaissance, aussi nommé sensibilité ou rappel, est défini pour chaque 
appareil ou famille d’appareils comme le rapport entre la valeur de l’élément de la 
diagonale et la somme de la ligne (eq. 4.1a). Cette valeur représente la probabilité 
qu’une signature EM générée par un appareil soit reconnue comme telle. Le taux de
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(c) Nombre de classe égal à 4. (d) Nombre de classe égal à 5.
figure 4.9 -  Résultats de la classification des spectres des signatures électromagné­
tiques pour un apprentissage non supervisé.
précision, aussi nommé valeur prédictive positive, est défini comme le rapport entre 
la valeur de l’élément de la diagonale et la somme de la colonne (eq. 4.1b). Cette va­
leur représente la probabilité qu’une signature EM reconnue comme provenant d’un 
appareil le soit réellement. En d’autres termes, le taux de vraie reconnaissance ex­
prime la robustesse de la classification des signatures EM d’un appareil, alors que la
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précision exprime la confiance en la classification des signatures EM d’un appareil. 
Enfin, le taux d’exactitude de la classification est défini comme le rapport entre les 
éléments de la diagonale et la somme de la ligne et de la colonne à laquelle les ap­
pareils appartiennent, en considérant une seule fois les éléments de la diagonale (eq. 
4.1c). Cette mesure permet de pondérer le taux de vraie reconnaissance d’un appareil 
par la précision de la classification de ce même appareil.
Taux de vraie reconnaissance (k ) =....... .--- -— (4.1a)
£ j= i Mk,j
Taux de précision (k) =  _ ^ f k’k— (4.1b)
£i= i Mi>k
Taux d’exactitude (k) =  N ■ • • __ (4.1c)
Mij l’élément de la ligne i et de la colonne j  de la matrice M  
N  le nombre de classes 
k la classe considérée
Considérons un nombre de classes égal à 5. Les classes regroupent majoritairement 
les spectres des signatures EM de la cuisinière et de la bouilloire pour la classe n°l, de 
la ventilation de la salle de bain, des ampoules de l’ensemble réfrigérateur-congélateur 
et du grille-pain pour la classe n°2, de la hotte de la cuisine pour la classe n°3, du fer à 
repasser pour la classe n°4 et des ampoules incandescentes des lampes de bureau et de 
salon pour la classe n°5. Nous avons observé que seuls les spectres des signatures EM 
de la hotte de la cuisine sont regroupés en une unique classe avec un taux d’exactitude 
de la classification qui soit supérieur à 90% (tab. 4.2). Les spectres des signatures EM 
des autres appareils sont essentiellement marqués par les basses fréquences et assez 
semblables visuellement (fig. C.l). Il n’est donc pas possible de créer des classes qui 
regroupent automatiquement les signatures EM d’un même appareil à l’aide d’un 
apprentissage non supervisé.
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(tableau 4.2 -  Matrice de confusion de la classification des spectres des signatures électromagnétiques pour un 









































































bouilloire ; cuisinière 176 ' 67 0 1 0 70.12%
» ventilation (salle de bain) ; 54 165 2 36 7 59.57%
S-i réfrigérateur-congélateur ; grille-pain
■s hotte (cusisine) 1 1 118 0 0 98.33%
o fer à. repasser 12 3 0 18 0 32.14%
luminaires (lampes) 8 41 0 1 69 90.79%
taux de précision 72.13% 62.50% 98.33% 54.55% 57.98%
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4.3.2 R ésultats avec un apprentissage supervisé
Dans un second temps, l’apprentissage est effectué avec une approche supervisée. 
Les spectres des signatures EM sont assignés à un appareil ou une famille d’appareils 
au préalable à la création du dictionnaire des références. Les classes sont alors créées 
les unes après les autres à l’aide des signatures EM générées par un unique appareil 
ou une unique famille d’appareils (fig. C.2). Il serait aussi possible de créer des réfé­
rences pour chaque appareil ou famille d’appareils, et ceci pour chacune des phases. 
Cependant, le nombre de références à créer serait alors triplé.
1 2 3 4 5 6 7 8
Appareils
(a) Histogramme du taux de vraie reconnais­
sance.
1 2 3 4 5 6 7 8
Appareils
(b) Histogramme du taux de précision.
figure 4.10 -  Résultats de la classification des spectres des signatures électromagné­
tiques pour un apprentissage supervisé.
Nous présentons la matrice de confusion obtenue pour un apprentissage supervisé 
des spectres des signatures EM des appareils électriques domestiques. Les taux d ’exac­
titude de la classification de la bouilloire, du grille pain et du fer à repasser se situent 
entre 10 et 25%, ce qui signifie que l’utilisation de ces appareils est non reconnais­
sable à partir des signatures EM. De plus, les signatures EM de ces appareils viennent 
perturber la bonne classification des autres appareils puisque leurs taux de précision 
varient entre 15 et 30%. Les luminaires de l’ensemble réfrigérateur-congélateur, la
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tableau 4.3 -  Matrice de confusion, taux de vraie reconnaissance, taux de précision et exactitude de la classification 













































































bouilloire 40 0 0 0 4 0 6 5 72.73%
hotte (cuisine) 0 118 1 0 0 0 1 0 98.33%
<D ventilation (salle de bain) 0 0 71 1 4 6 4 3 79.78%'0>M fer à repasser 7 0 0 18 5 2 1 0 54.55%
<U«3 cuisinière 24 0 0 1 144 0 20 0 76.19%
,5T5 réfrigérateur-congélateur 1 2 0 8 1 111 29 0 73.03%
grille-pain 2 0 0 0 1 1 16 3 69.57%
luminaires 16 0 0 2 5 1 25 70 58.82%
taux de précision 44.44% 98.33% 98.61% 60.00% . 87.80% 91.74% 15.69% 86.42%














































4 .3 .  R e c o n n a is s a n c e  d e s  s ig n a t u r e s  é l e c t r o m a g n é t iq u e s
cuisinière et la ventilation de la salle de bain possèdent des taux d’exactitude de leurs 
classifications qui se situent entre 50 et 60%. Ces appareils possèdent des taux de 
vraie reconnaissance peu élevés puisqu’ils se situent entre 50 et 60 %. Les caracté­
ristiques des spectres des signatures EM de ces appareils sont peu répétitives. Par 
contre, les spectres de ces signatures EM se confondent peu avec ceux des autres ap­
pareils puisque leurs taux de précision sont supérieurs à 80%. Enfin, la classification 
des signatures EM de la hotte de la cuisine paraît robuste car le taux d’exactitude 
de la classification est supérieur à 90%. En effet, les signatures EM de la hotte de la 
cuisine sont les seules marquées par des composantes hautes fréquences (fig. 4.10 et 
C.2)~. Néanmoins, lors du fonctionnement du lave-vaisselle (fig. 4.11(a)), un moteur 
est utilisé pour entrainer le bras de lavage. Ce moteur provoque des signatures EM 
de manière cyclique (fig. 4.11(b)). Ces signatures EM sont aussi marquées pas des 
composantes hautes fréquences puisqu’elles ont une allure semblable à celles du mo­
teur de la ventilation de la hotte de la cuisine (fig. 4.3). Durant le fonctionnement 
du lave-vaisselle, d’autres signatures EM sont aussi générées par le bouton de pro­
grammation, les électrovannes, les pompes de cyclage et de vidange, la résistance du 
lave vaisselle ... (fig. 4.11(c)). Par conséquent, il n ’est pas possible d’assigner une 
signature EM générique pour encoder le fonctionnement du lave-vaisselle.
Finalement, les résultats apportés par la classification supervisée des spectres des 
signatures EM des appareils électriques de notre appartement sont peu convaincants. 
En effet, l’exactitude moyenne de la classification est de 54.5±26.1%. Le système 
conçu ne permet donc pas de reconnaître les appareils électriques utilisés par le ré­
sident. La plupart des appareils considérés ont des signatures EM semblables. De 
plus, les signatures EM générées par un même appareil et récupérées aux mêmes ins­
tants sur les trois lignes électriques ne sont pas identiques. Enfin, certains appareils 
comme les plaques de cuisson peuvent générer énormément de signatures EM durant 
leur fonctionnement. En effet, une signature EM est générée à chaque allumage et 
à chaque arrêt de la résistance de l’une des plaques de cuisson. Puisque la précision 
de la classification des signatures EM de la cuisinière est de 87.8%, cela signifie que 
12.2% des signatures EM de la cuisinière sont reconnues comme appartenant à un 
autre appareil. Ces signatures EM viennent donc bruiter la reconnaissance des autres 
appareils domestiques comme la bouilloire ou le grille-pain dont la résistance s’al­
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lume et s’arrête une seule fois lors de leur fonctionnement. Par contre, il pourrait être 
intéressant d’étudier le nombre des signatures EM apparues et leur fréquence afin 
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(b) Moteur du bras de lavage. (c) Résistance du lave vaisselle.
figure 4.11 -  Profil de puissance et allure des signatures électromagnétiques générés 
par le lave vaisselle lors d’un cycle de lavage.
4.4 E xplo itation  des signatures électrom agnétiques
Lors du fonctionnement des plaques de cuisson, nous avons observé que les ré­
sistances s’allument et s’arrêtent de manière cyclique avec une période de l’ordre 
d’une dizaine de secondes. Par conséquent, des signatures EM sont récoltées sur cha­
cune des phases à chaque allumage et à chaque arrêt de la résistance des plaques 
de cuisson. Le rapport cyclique d’allumage et d’arrêt des résistances des plaques de 
cuisson est fonction de la valeur du thermostat (fig. 4.12 et 4.13(a))). La résistance 
du four traditionnel s’allume et s’arrête aussi de manière cyclique pour maintenir
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la chaleur constante dans l’enceinte du four. Par contre, l’allumage et l’arrêt de la 
résistance du four traditionnel suit un rapport cyclique qui possède une période de 
l’ordre de plusieurs minutes. En raison de la durée de la période d’allumage et d ’arrêt 
de sa résistance, le four traditionnel n’est pas aussi facilement reconnaissable que les 
plaques de cuisson. En effet, des signatures EM peuvent être générées simultanément 
par d’autres appareils. Par conséquent, la périodicité d’apparition des signatures EM 
ne sera donc plus visible. Attention, nous avons remarqué que si le thermostat des 
plaques de cuisson est réglé au maximum, les résistances restent toujours allumées. 
La même observation a été faite avec le mode grill du four traditionnel. Dans ce cas, 
il n’y aura que deux signatures EM générées. L’une lors de l’allumage de la résistance, 
et l’autre lors de son arrêt.
1400 r
1000
12:11 12:15 12:19 12:22 12:26 12:30 12:34 12:37 12:41 12:45 12:48 12:52 12:56
Tbmps [h:min]
figure 4.12 -  Profil de puissance et signatures électromagnétiques générées par l’une 
des plaques de cuisson, puis par le four traditionnel.
L’analyse du taux d’apparition, du cumul et de la périodicité des signatures EM est 
effectuée d’après les signatures EM récupérées lors de quatre expérimentations, trois 
avec des personnes âgées et une avec une personne victime de démence de type Alz- 
heimer. L’objectif de cette analyse est de mettre en évidence l’utilisation des plaques 
de cuisson par le résident.
4.4.1 M éthode d’analyse des signatures électrom agnétiques
L’analyse des signatures EM se focalise désormais sur le ratio de signatures EM 
récoltées au cours du temps, leur cumul et leur périodicité d’apparition. Cette analyse 
devra permettre d’affirmer si le patient a utilisé ou non les plaques de cuisson, et de
79
4 .4 . E x p l o it a t io n  d e s  s ig n a t u r e s  é l e c t r o m a g n é t iq u e s
quand à quand. Pour tracer le ratio du nombre de signatures EM apparues au cours 
du temps, les signatures EM apparues sur l’ensemble des trois phases sont sommées 
à l’aide d’une fenêtre glissante de deux mimutes avec un recouvrement temporel de 
50%, soit une minute. Pour tracer le cumul des signatures EM apparues, aucun pré­
traitement n’est utilisé. Le tracé du cumul des signatures EM met en évidence les 
zones temporelles de forte densité d’apparition de signatures EM. Ces zones tempo­
relles correspondent aux pentes linéaires abruptes du tracé du cumul des signatures 
EM. Pour mettre en évidence une périodicité dans l’apparition des signatures EM, 
une analyse cepstrale à court terme est appliquée au train d ’impulsion binaire qui 
représente les instants d’apparition des signatures EM. Le train d’impulsion est seg­
menté avec une fenêtre de deux minutes et un recouvrement temporel de 75%, soit une 
minute et demie. La périodicité d ’apparition des signatures EM est mise en évidence 
par des traits horizontaux noirs sur les cepstogrammes. Ces traits correspondent à la 
stabiliée de l’indice du coefficient cepstral de plus forte énergie sur plusieurs fenêtres 
successives. Cette période mise en évidence correspond à l’intervalle de temps entre 
l’allumage et l’arrêt de la résistance de l’une des plaques de cuisson.
L’analyse des trains d’impulsions des instants d’apparition des signatures EM est 
d’abord effectuée à partir d’une collecte de données. Cette collecte de données a été 
réalisée lors du fonctionnement de la cuisinière. L’une des plaques de cuisson a été 
utilisée avec un thermostat égal à 6 (cuisson forte), puis à 3 (cuisson faible), entre 12 
h 14 min et 12 h 19 min, puis entre 12 h 20 min  et 12 h 30 min. Finalement, le four 
traditionnel a été utilisé de 12 h 33 min à 12 h 55 min.
Lors du fonctionnement de l’une des plaques de cuisson, le taux d’apparition des 
signatures EM est d’environ 45 signatures EM par minute entre 12 h 14 min  et 12 h 
19 min, puis ce taux est d’environ 30 signatures EM par minute entre 12 h 20 min  
et 12 h 30 min (fig. 4.13(a)). Dans le même temps, le tracé du cumul des signatures 
EM est marqué par deux pentes linéaires abruptes entre 12 h 14 min et 12 h 19 min, 
puis entre 12 h 20 min  et 12 h 30 min  (fig. 4.13(b)). Ces deux intervalles de temps 
correspondent au fonctionnement de l’une des plaques de cuisson pour une valeur de 
thermostat égale à 6, puis à 3. Sur le cepstrogramme, un trait noir horizontal est 
observé entre 12 h 20 min  et 12 h 30 min  (fig. 4.13(c)). En effet, une périodicité égale 
à 17 s a été mise en évidence durant le fonctionnement de l’une plaque de cuisson
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avec un thermostat fixé à 3. Par contre, aucune périodicité n ’a été mise en évidence 
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figure 4.13 -  Taux d ’apparition, cumul et périodicité des signatures électromagné­
tiques pour la cuisinière.
4.4.2 Expérim entations
Quatres expérimentations ont été menées au sein de notre habitat intelligent. 
Trois ont eu lieu avec des personnes âgées et une avec une personne atteinte de 
démence de type Alzeihmer. Le scénario des AVQ à réaliser consiste à préparer un pâté 
chinois. Nous nous intéressons à l’analyse des trains d’impulsion correspondant aux 
instants d’apparition des signatures EM durant ces expérimentations. Notre objectif 
est de reconnaître à quel(s) moment(s) la personne utilise les plaques de cuisson. 
L’utilisation des plaques de cuisson est indispensable à la cuisson des pommes de
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terre et de la viande hachée lors de la préparation du pâté chinois. À noter que les 
expérimentations n’ont pas utilisé les applications d ’assistance mettant en oeuvre le 
système de communication par courant porteur. Les signatures EM récoltées ne sont 
donc pas bruitées.
L’analyse des signatures EM pour chaque expérimentation doit permettre de re­
connaître l’utilisation des plaques de cuisson par la personne. Les rapports de l’as­
sistance humaine durant les expérimentations permettent de vérifier les informations 
apportées par les signatures EM (Ann. D). Enfin, en corrélant les informations four­
nies par les signatures. EM et l’historique d’utilisation de l’application d’aide à la 
cusisine «SemAssist» (tab. D.5), nous montrons qu’il est possible de juger partielle­
ment de la bonne réalisation de la recette de cuisine pour l’une des expérimentations 
(patient BL).
P atien t M P
Pour le patient MP, le taux d ’apparition des signatures EM se situe entre 15 et 20 
signatures EM par minute entre 15 h et 15 h 20 min  (fig. 4.14(a)). Sur cette même 
plage temporelle, le tracé du cumul des signatures EM présente une pente linéaire qui 
correspond à un cumul de 250 signatures EM,(fig. 4.14(b)).‘Enfin, le cepstrogramme 
montre la présence d’une périodicité égale à 7 s sur cette intervalle de temps (fig. 
4.14(e)). Par conséquent, l’activité électrique mis en évidence entre 15 h et 15 h 20 
min  correspond à l’utilisation de l’une des plaques de cuisson par la personne. Le 
rapport d’assistance humaine a confirmé l’utilisation des plaques de cuisson par la 
personne entre la 28eme et la 30ème minute (tab. D.l). Cet instant correspond ap­
proximativement au début de la reconnaissance de l’utilisation des plaques de cuisson 
(14 h 22 min + 30 min =  14 h 55 min). Nous précisons alors que la résistance des 
plaques de cuisson doit atteindre une température stable avant que son allumage et 
son arrêt suivent un rapport cyclique.
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figure 4.14 -  Tracé du taux d’apparition, du cumul et du cepstrogramme des signatures 
électromagnétiques pour le patient MR.
P atien t R A
Pour le patient RA, un taux inférieur à 5 signatures EM par minute est observé 
entre 14 h 30 min  et 15 h 40 min. Il est donc fortement possible que le patient 
n’ait pas utilisé les plaques de cuisson durant cet intervalle de temps à moins que le 
thermostat ait été fixé au maximum (fig. 4.15(a)). L’assistance humaine a confirmé 
que la personne n’a pas utilisé les plaques de cuisson puisqu’elle a utilisé le four à 
micro-ondes pour cuire les pommes de terre et la viande hachée (tab. D.2). Un pic de 
70 signatures EM par minute équivalent à un cumul de 150 signatures EM apparaît 
aux alentours de 15 h 40 min (fig. 4.15(b)). Ce phénomène n’a pas pu être expliqué 
par l’utilisation d’un appareil électrique de l’appartement.
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figure 4.15 -  Tracé du taux d’apparition, dü cumul et du cepstrogramme des signatures 
électromagnétiques pour le patient RA.
P atien t M R
Pour le patient MR, quatres plages temporelles de fort ratio d’apparition de si­
gnatures EM se succèdent entre 9 fi 22 min  et 9 fi 46 m in , entre 10 fi 17 min  et 10 fi 
35 min, puis entre 10 fi 42 min  et 10 fi 50 min. Le taux d’apparition des signatures 
EM par minute est respectivement égal à 35, 50, 40 et 30 pour ces quatre plages tem­
porelles. Le tracé du cumul des signatures EM est donc constitué de quatre pentes 
linéaires associées aux quatre plages temporelles. L’analyse cepstrale met en évidence 
une période de 9 s pour la l ère et la 3ème plage temporelle, et une période de 15 s 
pour la 2nd et la 4ème plage temporelle. Le rapport d’assistance ne rapporte pas les 
quatre utilisations successives des plaques de cuisson. Par contre, l’assistance révèle
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que le patient ME n’a réalisé aucune étape de la recette correctement. L’analyse des 
signatures EM effectuée va dans ce sens puisque la cuisson des pommes de terre et de 
la viande hachée ne nécessite pas d’utiliser les plaques de cuisson à quatre reprises et 
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figure 4.16 -  Tracé du taux d’apparition, du cumul et du cepstrogramme des signatures 
électromagnétiques pour le patient MR.
P atien t BL
Pour le patient BL, le taux d’apparition des signatures EM est assez élevé tout au 
long de l’expérimentation. Entre 14 h 50 min et 15 h 10 min, le résident a utilisé les 
plaques de cuisson. En effet, le taux de signatures EM se situe autour de 25 signatures 
EM par minute, le tracé du cumul des signatures EM correspond à une pente linéaire
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et le cepstrogramme révèle une période égale à 20 s. Une autre période égale à 17 s 
est aussi mise en évidence entre 14 h 28 min  et 14 h 40 min. Cet intervalle de temps 
correspond aussi à l’utilisation d’une plaque de cuisson. Un pic égal à 55 signatures 
EM par minute apparaît aux alentours de 15 h 20 min. Tout comme pour le patient 
RA, ces signatures EM ne sont pas imputables à l’utilisation d’un appareil électrique 
de l’appartement.
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figure 4.17 -  Tracé du taux d’apparition, du cumul et du cepstrogramme des signatures 
électromagnétiques pour le patient MR.
L’historique de l’application d’assistance à la cuisine «SemAssist» (tab. D.5) cor­
robore les interprétations effectuées à partir de l’analyse des signatures EM pour le 
patient BL. En effet, la personne a effectué l’action «Cuire la viande hachée» entre 
14 h 28 min  et 14 h 39 min. Une l ere période de 17 s a été observée sur le ceps­
trogramme durant cet intervalle de temps. L’historique d’utilisation de «SemAssist»
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montre que la personne a poursuivi la réalisation de la recette jusqu’à 14 h 47 min. À 
cet instant, la personne s’est retrouvée bloquée à l’étape «Piler les pommes de terre». 
Nous avons alors pu vérifié qu’entre 14 h 47 min  et 15 h 13 min , une 2nd période 
de 20 s a été observée sur le cepstrogramme. Cet intervalle de temps correspond à 
l’utilisation de l’une des plaques de cuisson pour «Cuire les pommes de terre». Par la 
suite, la,personne a repris les étapes de la recette de manière chronologique à partir 
de l’étape «Piler les pommes de terre»et ce jusqu’à la fin de la réalisation du plat 
(tab, D.5).
4.5 C onclusion
Dans l’environnement électrique de notre appartement, la classification des spectres 
des signatures EM des appareils électriques n’a pas donné des résultats assez satis­
faisants. En effet, l’exactitude de la classification est égale à 54.5±26.1%. De plus,- 
l’utilisation d’un apprentissage supervisé implique que le système de reconnaissance 
est uniquement valable pour les appareils électriques de notre appartement. Les formes 
d’onde des signatures EM peuvent aussi varier en fonction de l’état du réseau élec­
trique résidentiel et sa distribution (monophasée ou triphasée). Néanmoins, l’analyse 
de la périodicité d’apparition des signatures EM a permis de mettre en évidence l’uti­
lisation des plaques de cuisson de façon partielle durant des expérimentations. Les 
résultats fournis par l’étude des signatures EM ne permettent donc pas un suivi en 
temps réel de l’intégralité des appareils électriques utilisés par le résident durant le 
déroulement d’une AVQ tel que réaliser un repas. La modélisation de l’environnement 




P u issance : R econnaissance des  
appareils électriques
Les deux chapitres suivants sont dédiés à l’étude du profil de consommation de 
puissance (P) des appareils électriques. Dans ce premier chapitre, nous nous concen­
trons sur la conception d’un système de reconnaissance des appareils électriques. Tout 
d’abord, nous discriminons temporellement les régimes transitoires et les régimes per­
manents du profil de puissance. C’est la détection des événements électriques. Puis, 
les fronts montants et descendants de puissance des événements électriques sont ex­
traits et caractérisés en fonction de leurs différentiels de puissance (AP). Par la suite, 
nous regroupons de façon automatique et non supervisée les A P  de valeurs sem­
blables. Ainsi, chaque référence créée correspond à la valeur du A P  moyen provoqué 
par l’allumage ou l’extinction de l’un des appareils domestiques. Enfin, nous vali­
dons le dictionnaire des références créées avec la même base de données que celle 
utilisée pour l’apprentissage. Dans le prochain chapitre, nous testerons le système de 
reconnaissance des appareils électriques à partir d’autres données électriques récoltées 
lors de la réalisation d’un repas. Un système de correction de la reconnaissance des 
appareils électriques sera aussi implémenté.
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5.1 D étection  des événem en ts électriques
La détection des événements électriques correspond à la capture des transitoires 
du profil de puissance. La détection des événements électriques s’effectue en temps 
réel sur chacune des trois lignes électriques, et elle est basée sur le calcul du flux du 
profil de puissance à chaque seconde k (Fluxp(k)) (eq. 5.1). Ce paramètre permet de 
détecter les variations à court terme du profil de puissance. La trajectoire du profil 
de puisssance est segmentée avec deux fenêtres glissantes (Pprésent et Ppasaé) d’une 
longueur de '6 secondes chacune (Nfenêtre)- Un recouvrement temporel (overlap) de 
50% est aussi appliqué, soit 3 secondes (N fenêtre x 0.5). Ainsi, la valeur de Fluxp(k9) 
s’adapte aux valeurs du profil de puissance des 9 secondes précédentes, soit entre ki et 
k9 (Nfenêtre x (1 +  0.5)). La taille de la fenêtre d’analyse a été ajustée afin de pouvoir 
contenir au moins un front montant ou descendant de puissance. En effet, le temps 
de charge ou de décharge d’un apparei.1 électrique n’est pas toujours instantanné. La 
longueur de la fenêtre doit être assez élevée pour que, d’une part, la valeur de Fluxp  
soit significative lors de l’apparition d’un front de puissance, et d’autre part, la valeur 
de Fluxp soit insignifiante lorsque le profil de puissance est bruité.
F lu x p (k g )  =  £  \PPrésent(k4 . . . k g ) -  Ppasséfa ■ ■ ■ fc6)| ^
Nfenêtre
Nous expliquons maintenant comment nous allons seuiller les valeurs de Fluxp 
afin de détecter les événements électriques. Nous montrons quelles sont les parties 
du profil de puissance que nous capturons comme événement électrique. La capture 
des événements électriques nécessite un ajustement temporel puisque le calcul de 
Fluxp prend en compte les 9 secondes précédentes. Ensuite, nous démontrons que le 
recouvrement temporel est indispensable à la bonne détection des profils de puissance 
périodiques. Finalement, les résultats de la détection des événements électriques sont 
présentés pour différents appareils de notre habitat.
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Seuillage dur
La détection des événements électriques utilise un seuillage dur des valeurs de 
Fluxp. Compte tenu des observations effectuées, le seuil de détection rjFiuxP a été fixé 
de manière empirique à 32 W/s. Cette valeur ne correspond pas à la valeur minimum 
du front de puissance détecté par notre système. Cette valeur de seuil t]FiuxP permet 
de ne pas capturer le bruit électrique (fig. 5.1). Ce bruit présent sur une ou plusieurs 
lignes électriques est dû aux charges électroniques branchées sur celles-ci. Par exemple, 
le bruit sur la phase 1 est dû aux ordinateurs en fonctionnement. La valeur de qFiuxP 
rend impossible la détection des événements électriques de faible puissance tels que 
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(d) Flux du profil de puissance non bruité.
figure 5.1 -  Flux d’un profil de puissance bruité et non bruité.
La valeur du seuil fixée t]fiuxp est identique pour les trois phases du réseau élec­
trique car les ordinateurs peuvent changer de prises électriques et donc de phase. 
La précision en puissance de la détection des événements électriques pourrait être 
meilleure sur des phases non bruitées (fig. 5.1(c) et 5.1(d)).
90
5 .1 . D é t e c t io n  d e s  é v é n e m e n t s  é l e c t r iq u e s
A ju stem en t tem p orel
La détection des événements électriques nécessite un ajustement temporel pour 
capturer les transitoires du profil de puissance dans leur intégralité et avec la meilleure 
précision temporelle possible. Nous nous plaçons pour un instant dans des conditions 
idéales, c’est-à-dire avec des profils de puissance simulés logiciellement pour lesquels 
les temps de charge et de décharge des appareils électriques sont instantanés (égaux 
à une seconde). Ces profils de puissance sont aussi non bruités et stables.
Lorsque FluxP[k2-0}>r]piUXp (fig. 5.2(b)), la valeur de puissance à l’instant k25 
(F[/c25]) correspond déjà à une valeur de puissance du régime permanent (fig. 5.2(a)). 
En effet, les 9 secondes précédant l’instant k25 sont intégrées par le calcul de Fluxp[k25\. 
La trajectoire du profil de puissance comprise entre les instants £q7 et k25 (P[ku  . . .  k25\) 
présente des variations significatives du profil de puissance. Un délai est donc appli­
qué pour récupérer la partie du profil de puissance qui précède le début (k25) de la 
capture d’un événement électrique (délaii) (fig. 5.2(a)). La valeur de délaii est fixée 
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figure 5.2 -  Détection du début d’un événement électrique.
De manière similaire, lorsque Fluxp[k29\<r)piUXp (fig. 5.3(b)), la trajectoire du 
profil de puissance comprise entre les instants fc2i et k29 (P[k2i ... k29]) ne présente 
plus de variations significatives du profil de puissance (fig. 5.3(a)). Un délai est donc 
appliqué pour supprimer la partie du profil de puissance précédent la fin (k29) de .la 
capture d’ùn événement électrique (dêlai2) (fig. 5.-3(a)). La valeur de dêlai2 est aussi 
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(a) Profil de puissance (en gris) et événement (b) Flux du profil de puissance,
électrique (en noir) détecté.
figure 5.3 -  Détection de la fin d’un événement électrique.
U tilité  du  recouvrem ent tem p orel
Le recouvrement temporel permet d’améliorer la précision temporelle du système 
de détection des événements électriques. De plus, il se révèle indispensable pour dé­
tecter les événements électriques qui possèdent des profils de puissance périodiques. 
Pour le profil de puissance de la chaudière de la machine à espresso, il est possible 
d’obtenir deux fenêtres d’analyse décalées tempôrellement d’une période égale à 6 
secondes (N fenêtre), par conséquent, la valeur de Fluxp sera proche de zéro (fig. 5.4). 
Les valeurs de délaii et délai2 ont été fixées à 5' secondes {Nfen^ tre — 1) puisqu’aucun 
recouvrement temporel n’est appliqué (fig. 5.4(a)). L’utilisation d’un recouvrement 
temporel permet de s’affranchir de ce problème (fig. 5.5).
figure 5.4 -  Détection des événements électriques sans recouvrement temporel.
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(a) Événements électriques (en noir) détectés 
sans recouvrement temporel.
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(b) Flux du profil de puissance sans recouvre­
ment temporel.
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(a) Événement électrique (en noir) détecté avec (b) Flux du profil de puissance avec recouvre-
recouvrement temporel. ment temporel.
figure 5.5 -  Détection des événements électriques avec recouvrement temporel. 
Précision de la détection  des transito ires
Dans des conditions idéales, le système de détection des événements électriques 
est capable d’extraire deux fronts de puissance successifs séparés au minimum de 6 
secondes (N fenètre) et d’une valeur absolue du front de puissance supérieure à 64 W =  
VFiuxp x ( ^ cwerlap )• C’est la précision optimale du système de détection des événements 
électriques. Notons que l’appartenance ou non d’un point du profil de puissance à un 
événement électrique n’est jugée que 3 secondes après son acquisition (déla is  +  1).
Pour des profils de puissance réels, la précision en puissance du système de dé­
tection des événements électriques est moins bonne. Elle dépend essentiellement de 
la trajectoire du profil de puissance. Si le profil de puissance est bruité, les valeurs 
de Fluxp varieront fortement (fig. 5.1(b) et 5.1(b)). Par contre, si le profil de puis­
sance est stable, les valeurs de Fluxp  varieront faiblement (fig. 5.1(c) et 5.1(d)). La 
valeur de r}piUXp pourrait alors être ajustée selon la stabilité du profil de puissance. 
En diminuant la valeur de r}piUXp à 4 W/s, il est possible de détecter des événements 
électriques de plus faible puissance sur des lignes non bruitées. En effet, nous avons 
détecté et caractérisé le fonctionnement d’un appareil inconnu sur la phase 2. Le profil 
de puissance de cet appareil présente une chute de puissance à intervalle de temps 
régulier (fig. 5.6(a)). En revanche, pour une telle valeur de rjpiUXp, la plupart des 
perturbations électriques du profil de puissance sur la phase 1 seraient considérées 
comme des événements électriques (fig. 5.6(b)).
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électriques (en noir) détectés sur la phase 2. électriques (en noir) détectés sur la phase 1.
figure 5.6 -  Influence de la valeur du seuil sur la détection des événements électriques. 
R ésu lta ts
Le système de détection des événements électriques a été testé à partir du profil 
de puissance de plusieurs appareils électriques : le four traditionnel (pour une cuisson 
à 400°F), une plaque de cuisson (pour un thermostat fixé à 6 puis à 3 : cuisson forte 
et moyenne) et le four à micro-ondes (en mode cuisson et décongélation) (fig. 5.7).
Nous nous concentrons sur l’analyse du profil de puissance en créneaux de l’une 
des plaques de cuisson (fig. 5.7(c)). Pour une valeur de thermostat fixée à 3, chaque 
événement électrique capturé correspond à un front de puissance montant suivi d ’un 
front descendant, c’est-à-dire un allumage et un arrêt de la résistance (fig. 5.8(b)). 
En effet, la durée d’allumage de la résistance est plus courte que celle de son arrêt. 
Cette durée est surtout inférieure à la précision temporelle du système de détection 
des événements électriques. Pouf une valeur de thermostat fixée à 6, les événements 
électriques capturés correspondent généralement à un front descendant de puissance 
suivi d’un front montant, c’est-à-dire un arrêt et un allumage de la résistance (fig. 
5.8(a)). Cette fois, la durée d’arrêt de la résistance est plus courte que celle de son 
allumage, et elle est inférieure à la précision temporelle du système de détection des 
événements électriques. Pour le profil de puissance de l’une des plaques de cuisson avec 
un thermosat fixé à 6, certains que les événements électriques détectés correspondent 
à une succession de fronts de puissance descendants et montants (fig. 5.8(a), dans 
l’encadré pointillé). Nous nous intéressons alors à détecter distinctement l’intégralité 
des fronts de puissance montants et descendants d’un même événement électrique.
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(a) Four (cuisson à 400°.F). (b) Four à micro-ondes (mode décongélation).
1700
1600
















15:01 15:02 15:03 15:04 15:05 15:06
(c) Plaque de cuisson pour une cuisson forte 
(thermostat 6) puis cuisson faible (thermostat 3).
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(d) Microondes (mode cuisson).
figure 5.7 -  Profils de puissance (en gris) et événements électriques (en noir) détectés 
pour différents appareils électriques.
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(b) Valeur du thermostat fixé à 3.
figure 5.8 — Profils de puissance (en gris) et événements électriques (en noir) détectés 
pour l’une des plaques de cuisson et pour deux valeurs de thermostat.
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5.2 E xtraction  des fronts de puissance
Nous désirons détecter distinctement chacun des fronts de puissance au sein d’un 
même événement électrique. À cet effet, un algorithme de détection des extrema 
locaux est appliqué à chaque événement électrique capturé. Les fronts de puissance 
sont définis selon qu’ils soient montants ou descendants pour être ensuite associés à 
l’allumage ou à l’extinction d’un appareil électrique de notre appartement.
Nous nous intéressons maintenant aux profils de puissance provoqués par le fonc­
tionnement simultané de plusieurs appareils. Pour chaque événement électrique cap­
turé, le différentiel de puissance entre chaque seconde (ÔP) est calculé. Si \5Pk1-¥k21 
est supérieur au seuil r/sp fixé à 20 W, nous considérons qu’un front de puissance a 
débuté à l’instant fcj. Ce même front de puissance se termine à l’instant k3 lorsque 
|<5Pfc3-»fc4| < rjsp. Le front de puissance est déterminé comme montant ou descendant 
suivant le signe de AP[fci —> fc3] = A P. Afin d’être cohérent avec le système de 
détection des événements électriques, seuls les fronts de puissance d’une valeur de 
A P  supérieure à 64 W  sont conservés. Les fronts de puissance sont alors caractérisés 
par leurs valeurs de différentiel de puissance (AP). Les fronts de puissance montants 
sont identifiés par deux marqueurs A successifs alors que les fronts descendants sont 
représentés par deux marqueurs ▼ successifs (fig. 5.9).
Lors du fonctionnement de l’une des plaques de cuisson, le profil de puissance de 
l’événement électrique capturé est encodé par une succession de fronts de puissance 
d’une valeur A Pi (fig. 5.9(a)).
Lors du fonctionnement de la chaudière de la machine à espresso, certains points 
du profil de puissance de l’événement électrique capturé sont représentés par des 
pentagrammes (un A et un T imbriqués). Ces points du profil de puissance appar­
tiennent à la fois à la fin d’un front montant et au début d’un front descendant (fig. 
5.9(b)). Concernant la chaudière de la machine à espresso, les valeurs des différents 
pics du profil de puissance ne sont pas identiques (AP2 et AP3). La chaudière de la 
machine à espresso ne peut donc pas être caracactérisée par l’unique information des 
A P.
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(a) Plaque de cuisson (thermostat 6).
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(b) Chaudière de la machine à espresso.
figure 5.9 -  Événement électrique (en noir) et fronts de puissance (A et ▼) détectés 
lors du fonctionnement de différents appareils.
Nous avons aussi observé que le profil de puissance du four à micro-ondes pré­
sente une brève chute de puissance lors de son allumage, et ce, quelque soit son mode 
de fonctionnement (décongélation et cuisson) (fig. 5.10). Cette anicroche est embar­
rassante pour la mise en évidence des fronts de puissance. Dans le contexte de la 
détection des fronts de puissance, cette anicroche est ignorée. Nous nous intéressons 
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(a) Mode décongélation. (b) Mode cuisson.
figure 5.1,0 -  Premiers fronts montants de puissance lors de l’allumage du four à 
micro-ondes pour différents modes de fonctionnement.
Chaque événement électrique capturé est ramené à un référentiel de 0 W en sous­
trayant au profil de puissance des événements électriques leur valeur de puissance 
minimale. Ce procédé a un grand intérêt pour reconnaître les régimes de puissance 
permanents des appareils électriques, ce que nous démontrerons par la suite.
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Prenons le profil de puissance du fonctionnement simultané du four traditionnel et 
de l’une des plaques de cuisson pour une valeur de thermostat fixé à 6 (fig. 5.11 (a)). 
Dans ce cas précis, les fronts de puissance identifiés correspondent soit à l’allumage 
ou à l’arrêt de la résistance de l’une des plaques de cuisson (APi), soit à l’allumage 
ou à l’arrêt simultané des résistances du four traditionnel et de l’une des plaques de 
cuisson (AP3). Le profil de puissance du fonctionnement simultané du four tradition­
nel et de l’une des plaques de cuisson constitue un unique événement électrique. Le 
profil de puissance de cet événement électrique a donc été ramené à un référentiel 
de 0 W. Ainsi, certains fronts montants et descendants de puissance contiennent des 
valeurs de puissance qui permettent de caractériser le puissance consommée en régime 
permanent par le four traditionnel (AP2), par exemple, les valeurs de puissance au 
début et à la fin du front de puissance AP(. Ce front de puissance contient donc trois 
valeurs significatives de puissance. Les valeurs de A Pi et AP2 qui sont associées au 
fonctionnement de' l’un des deux appareils et AP3 qui est associé au fonctionnement 
des deux appareils simultanément. Pour rester cohérent avec la détection des fronts 
de puissance, seules les valeurs de puissance supérieures à 64 W sont conservées, ce 
que nous mettrons en évidence à la fin du chapitre.
En revanche, si les profils de puissance des appareils électriques sont capturés 
dans des événements électriques distincts, les valeurs de puissance au début et à la 
fin des fronts de puissance ne contiennent pas d’informations utiles à la reconnais­
sance des appareils électriques. Par exemple, les fronts de puissance de l’allumage 
et de l’extinction de la ventilation de la salle de bain constituent deux événements 
électriques indépendants de l’événement électrique de la chaudière de la machine à 
espresso. Dans ce cas là, il n ’est pas possible de caractériser le régime permanent du 
profil de puissance de la ventilation de la salle de bain à l’aide des fronts de puissance 
de l’événement électrique de la chaudière de la machine à espresso (fig. 5.11(b)).
Le profil de puissance de l’habitat est encodé par la valeur des différentiels de 
puissance (AP), mais aussi leurs étiquettes temporelles et la phase sur laquelle ils ont 
été détectés. La précision temporelle du système de détection des fronts de puissance 
est de l’ordre de la seconde, et la précision en puissance reste inchangée.
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(a) Plaque de cuisson (thermostat 6) et four, (b) Ventilation de la salle de bain et chaudière de
la machine à espresso.
figure 5.11 -  Profil de puissance (en gris), événements électriques (en noir) et fronts de 
puissance (A et ▼) détectés lors du fonctionnement simultané de différents appareils.
Le système de détection des événements électriques et des fronts de puissance est 
testé à partir des données utilisées pour l’apprentissage du système de reconnaissance 
des appareils électriques. Ces données correspondent à 3 heures et 17 minutes d ’en­
registrement. Lors la collecte des données d ’apprentissage, les appareils électriques 
utilisés sont les quatres plaques de cuisson, la ventilation de la salle de bain, le four 
traditionnel et le four à micro-ondes. Les profils de puissance de ces appareils élec­
triques ont été enregistrés de manière disjointe, c’est-à-dire que les appareils n’étaient 
pas en fonctionnement simultanément (fig. 5.18).
À partir des données d’apprentissage, le système de détection des événements 
électriques a détecté 322 événements électriques. Puis, le système de détection des 
fronts de puissance identifie 820 A P. Les données électriques récoltées représentent 
la puissance tirée sur chacune des phases, soit 11'821 échantillons, pour 3 heures et 
17 minutes d’enregistrement, et pour une phase. Ces échantillons sont associés à une 
étiquette spatiale et temporelle, soit 11 821 x (3 -données +  1 phase -(- 1 temps) 
=  59 105 données pour représenter l’environnement électrique de l’habitat. Après la 
détection des AP, l’environnement électrique de l’habitat est uniquement encodé avec 
820 x ( 3 + 1 +  1) =  4 100 données. Nous nous intéressons maintenant à regrouper 
de façon automatique et non supervisée les A P en classes.
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5.3 A pprentissage de la reconnaissance des appa­
reils électriques
La reconnaissance des appareils électriques se base sur la classification des A P  du 
profil de puissance de l’habitat. Cette classification nécessite la création d’un diction­
naire des références qui constituera notre base de données, c’est la phase d’appren­
tissage. Tout d’abord, nous présentons les A P  extraits des données d’apprentissage. 
Puis, nous utilisons l’algorithme d’apprentissage des k-moyennes pour effectuer le re­
groupement des A P  en classes de valeurs semblables. Nous tentons aussi de mettre 
en place des métriques pour évaluer la robustesse des classes créées et déterminer de 
façon automatique le nombre de classes. Finalement, nous validons le dictionnaire des 
références créées en réutilisant les données d’apprentissage.
5.3.1 Données d ’apprentissage
Lors de la collecte des données d’apprentissage, les appareils électriques utilisés 
sont les quatres plaques de cuisson, la ventilation de la salle de bain, le four tradi­
tionnel et le four à micro-ondes. Les profils de puissance de ces appareils électriques 
ont été enregistrés de manière disjointe durant 3 heures et 17 minutes (fig. 5.18). Le 
système de détection des fronts de puissance a identifié 820 A P  (370, 372 et 78 A P  
ont été identifiés sur les phases 1, 2 et 3) (fig. 5.12). Les A P  sur les phases 1 et 2 
sont quasi identiques puisqu’ils ont été capturés lors du fonctionnement des quatre 
plaques de cuisson et du four traditionnel. En effet, ces appareils tirent du courant 
simultanément sur les phases 1 et 2. Les A P  récoltés sur la phase 3 sont représentatifs 
du fonctionnement du four à micro-ondes et de la ventilation de la salle de bain.
La reconnaissance des appareils domestiques utilise la stabilité et la répétabilité 
de la consommation de puissance de ceux-ci. En effet, chacune des plaques de cuisson 
possède une consommation de puissance liée à sa valeur de résistance. Seul le rapport 
cyclique d’allumage et d’arrêt de sa résistance va varier en fonction de la valeur du 
thermostat. Cependant, le fonctionnement de certains appareils comme la chaudière 
de la machine à espresso ne génère pas de A P  répétitifs (fig. 5.9(b)). La machine à 
espresso a donc été retirée de notre habitat lors de la phase d’apprentissage.
100










200 300 400 500
Observations
600 800
figure 5.12 -  Valeur des différentiels de puissance détectés avec les données d’appren­
tissage.
5.3.2 Création du dictionnaire des références
La création du dictionnaire des références du système de reconnaissance des appa­
reils électriques consiste à regrouper les A P de valeur semblable. Un A P  de référence 
doit être créé pour encoder les fronts de puissance de chaque appareil électrique. 
L’algorithme d’apprentissage utilisé est l’algorithme des k-moyennes. Cet algorithme 
d’apprentissage prend en entrée l’ensemble des 820 A P  collectés sur les trois phases 
du réseau électrique de notre appartement.
Nous avons observé que les valeurs des A P  détectées sur la phase 1 sont moins 
stables que sur la phase 2 puisque le profil de puissance est bruité sur cette phase. 
Un léger décalage des valeurs des A P  a aussi été observé entre les phases 1 et 2. Ces 
A P  caractérisent le fonctionnement de la cuisinière (four traditionnel et plaques de 
cuisson) (fig. 5.13). Les références créées pour le four traditionnel et les plaques de 
cuisson seraient plus précises si un apprentissage séparé était effectué pour chacune 
des phases. Cependant, le nombre de références créées serait alors plus grand.
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figure 5.13 -  Valeur des différentiels de puissance de la cuisinière détectés sur les 
phases 1 et 2.
L’algorithme des k-moyennes (Ann. B) permet de créer des classes C  suivant une 
distance de similarité choisie. Dans notre cas, nous optons pour la valeur absolue. 
Les classes sont initialisées de manière uniformément répartie en fonction de la plage 
dynamique des A P  récoltés.
L’algorithme des k-moyennes présente l’avantage de pouvoir s’exécuter sans au­
cune connaissance a "priori de l’appartenance des A P  à un appareil électrique. Le 
nombre de A P  détectés lors du fonctionnement de chacun des appareils doit être 
suffisamment grand pour de ne pas être considéré comme du bruit. Le principal in­
convénient de l’algorithme des k-moyennes est l’obligation de déterminer le nombre 
de classes à créer au préalable.
Pour déterminer le nombre de classes K  optimal, les A P  ont été classés par ordre 
croissant. À première vue, ce tracé présente 7 paliers. Les 5 premiers paliers sont très 
marqués puisqu’ils sont séparés par des lignes verticales. Cependant, les 2 derniers 
paliers sont plus proches de deux pentes linéaires.
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*
Nous effectuons notre apprentissage en faisant varier le nombre de classes K  à 
créer entre 5 et 8 (fig. 5.14). Pour K  respectivement égal à 5 et à 6, les classes 
C3 , C5  (fig. 5.14(a)) et Ce (fig- 5.14(b)) regroupent des A P  de différents ordres de 
grandeur. Nous sommes dans un cas de sous-apprentissage. Pour K  égal à 7, bien 
que Ce et Cj regroupent des A P  de valeurs assez proches, les 7 classes des appareils 
domestiques sont facilement discernables (fig. 5.14(c)). Pour K  égal à 8 , les classes 
C3 et C4 séparent des A P  de même ordre de grandeur. Ces deux classes représentent 
la même plaque de cuisson, mais sur deux phases différentes (les phases 1 et 2) (fig. 
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(c) Nombre de classes égal à 7
Observations 
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figure 5.14 -  Influence du nombre de classes sur les regroupements des différentiels de 
puissance effectués.
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À présent, nous recherchons une métrique permettant de déterminer automati­
quement le nombre de références K  à créer pour notre dictionnaire. L’objectif de la 
classification est d’obtenir des partitions telles que les individus AP& d’une même 
classe Cfc soient les plus semblables, c’est-à-dire que l’inertie intra-classe (Iintra) (eq.
5.2) soit la plus faible. Dans le même temps, les classes Ck=i...K doivent être séparées 
le plus possible entre elles, c’est-à-dire que l’inertie inter-classe (Iinter) (eq. 5.3) soit la 
plus forte. Pour le calcul de l’inertie inter-classe, nous définissons le centre de gravité 
(G) de l’ensemble des observations.
k  /  N k \
Ilntra = — Cfc)2 I , avec Nk le nombre d’observations de la classe k
f c = i  \ i = î  /
( 5 ' 2 )
hnter = £  (Cfc -  G)2 (5.3)
fc=l
Nous définissons le rapport.de l’inertie intra-classe sur l’inertie inter-classe ( )
qui décroît de manière monotone lorsque le nombre de classes augmente (fig. 5.15(a) 
et tab. 5.1). Nous définissons aussi le gain de la création d’une nouvelle partition. Ce 
gain correspond à la variation du rapport lorsque le nombre de classes passe de
Q ÏJntrsL
k à k +  1 :
L’histogramme du gain de la création d’une nouvelle partition est quasi nul à partir 
d’un nombre de classes égal à 7 (fig. 5.15(b)). Au-delà de cette valeur, le gain de la 
création d’une nouvelle partition est non significatif puisque ce gain est inférieur à 0.1 
(tab. 5.1). Pour un nombre de classes supérieur à 7, nous rencontrons des problèmes 
de sur-apprentissage (fig. 5.14(d)), voire même des cas où l’algorithme ne converge 
plus et crée des classes vides. La métrique mise en place valide donc le nombre de 
classes choisi égal à 7 pour nos données d’apprentissage. Pour automatiser le choix 
du nombre de classes, il serait nécessaire de réitérer ce procédé en testant différents 
jeux de données. Il est aussi possible que différents appareils tirent des puissance 
semblables. Dans ce cas, les classes créées pourront correspondre à plusieurs appareils.
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tableau 5.1 -  Rapport de l’inertie intra-classe sur l’inertie inter-classe et gain du 
rapport de l’inertie intra-classe sur l’inertie inter-classe en fonction du nombre de 
classes._________________________________________________________________
Nombre de classes (fc) 2 3 4 5 6 7 8 9
t ln tr a 8 2 . 5 1 8 3 0 . 1 5 2 8 . 9 8 0 5 . 4 7 2 1 . 9 4 3 0 .6 7 2 0 . 6 0 0 0 . 5 1 8
Q 1In tra
n » i n  — ..!inter.
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(a) Rapport de l’inertie inter-classe sur l’inertie (b) Gain du rapport de l’inertie intra-classe sur 
inter-classe. l’inertie inter-classe en fonction du nombre de
classes.
figure 5.15 -  Détermination du nombre de classes optimal pour le dictionnaire des 
références à partir de l’inertie intra-classe et inter-classe.
Les classes créées ont été étiquetées en accord avec les tracés des profils de puis­
sance des appareils (fig. 5.18). Ainsi, les 7 références créées sont associées par valeur 
décroissante : au four à micro-ondes, au four traditionnel et aux plaques de cuisson 
(Rond4, RondS, Rond2, Rondl ) et à la ventilation de la salle de bain (sdb). Les quatre 
Ronds correspondent aux quatre différentes plaques de cuisson.
Chacune des classes créées possède une dispersion propre ( ) .  Cette dispersion 
est égale à la somme normalisée des valeurs absolues des distances entre les individus 
APi€k et la référence Ck à laquelle ils sont associés (eq. 5.4). La dispersion de chaque 
classe est tracée avec des barres d’incertitude noires (fig. 5.16). Les 7 références créées 
sont mutuellement disjointes puisque leurs dispersions ne se chevauchent pas. Dans
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des conditions idéales, la dispersion de chaque appareil serait nulle puisque l’ensemble 
des fronts de puissance provoqués par l’allumage et l’arrêt d’un appareil seraient 
identiques. Par la suite, nous expliquerons pourquoi les dispersions des classes ne 
sont pas nulles, et nous justifierons des dispersions de chacune des classes.
\
D* = ^ E I I Af i - c '*ll (5.4)
iefc
Un seuil de reconnaissance a été fixé au-dessus duquel un AP  est considéré comme 
non appartenant à une classe. Le seuil de reconnaissance d ’une classe k (A/c) est 
fonction de la dispersion de chaque classe (Dk) : Xk = 2 x Dk. Le seuil de reconnaissance 
de chaque appareil est représenté par des barres d’incertitude grises (fig. 5.16). La 
frontière de la classification entre le four traditionnel et le four à micro-ondes est floue 
puisque les barres d’incertitude grises se chevauchent. Il existe plusieurs raisons pour 
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figure 5.16 -  Dispersion et seuil de reconnaissance de chaque appareil.
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La dispersion des classes des plaques de cuisson (Rondl, Rond.2, RondS, Rond4) 
est comprise entre 14.06 et 22.10 W  (tab. 5.16). Ces valeurs s’expliquent par le fait 
que le système de détection des fronts de puissance n’est pas idéal et que les profils 
de puissance des plaques de cuisson ne sont pas toujours rigoureusement les mêmes 
(fig. 5.9(a)).
La dispersion des AP  de la ventilation de la salle de bain est de 16.02 W , ce qui 
est relativement élevé par rapport à la valeur de référence de cette classe qui est de 
112.6 W  (fig. 5.16). Cette fois-ci, c’est l’acquisition du profil de puissance qui est en 
cause. En effet, la moitié du temps, le profil de puissance de la ventilation de la salle 
de bain présente un pic de sur-consommation de puissance lors de son allumage. Ce 
pic de sur-consommation de puissance est d’une valeur variable, il est dû au courant 
induit du moteur (fig. 5.17). Par conséquent, l’allumage du moteur de la ventilation 
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(a) Profil de puissance de la ventilation de la salle 
de bain sans pic de sur-consommation de puis­
sance à l’allumage.
(b) Profil de puissance de la ventilation de la 
salle de bain avec un pic de sur-consommation 
de puissance à l’allumage.
figure 5.17 -  Différents types de profils de puissance de la ventilation de la salle de 
bain sans et avec un pic de sur-consommation de puissance.
Le profil de puissance du four traditionnel présente deux états stables légèrement 
différents (fig. 5.7(a) et 5.20(a)). Le four à micro-ondes, lui, ne possède pas un profil de 
consommation de puissance stable en régime permanent. Pour chacun de ces modes 
de fonctionnement (cuisson et décongélation), sa consommation diminue ou augmente 
significativement entre son allumage et son arrêt (fig. 5.18). Les dispersions des classes 
du four traditionnel et du four à micro-ondes sont donc élevées puisqu’elles sont
107
5.4. V a l id a t io n  d u  d ic t io n n a ir e  d e s  r é f é r e n c e s  
respectivement égales à 31.97 W  et 39.99 W  (fig. 5.16). 
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Référence (W) 112.6 350.1 500.1 661.7 841.4 1042.7 1175.1
Dispersion (W) 16.02 19.26 14.06 16.79 22.10 31.97 39.99
Pour tester la robustesse du dictionnaire des références créées, les A P  extraits des 
données d’apprentissage sont maintenant appliqués en entrée du système de recon­
naissance des appareils électriques.
5.4 V alidation du d ictionnaire des références
La reconnaissance des appareils électriques s’effectue grâce à l’algorithme de re­
cherche des plus proches voisins. Cette technique de classification consiste en une 
simple minimisation d’une distance de similarité entre les A P  de l’espace d’observa­
tion et les valeurs du dictionnaire des références. La distance de similarité choisie est 
la valeur absolue car elle s’exprime en Watt, ce qui a une signification physique dans 
notre contexte.
À partir des 820 A P, la classification initiale par l’algorithme des plus proches 
voisins obtient 743 A P  (90.6%) vraiment reconnus (VR), 40 A P (4.9%) faussement 
reconnus (FR) et 37 A P (4.5%) non reconnus (NR) (fig. 5.18). Les fausses recon­
naissances correspondent aux A P  associés à un mauvais appareil tandis que les non 
reconnaissances correspondent aux A P  qui ne répondent pas au critère du seuil de 
reconnaissance (A*,).
Sur le graphique des résultats de la reconnaissance des appareils électriques, 
chaque marqueur correspond à un A P  qui a été identifié sur l’une des phases et 
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figure 5.18 -  Données d’apprentissage : Profil de puissance (en gris) et événements 
électriques (en noir) détectés.
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figure 5.19 -  Appareils électriques reconnus à partir des données d’apprentissage 
d’après la classification initiale.
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Pour la classification des données d ’apprentissage, les fausses reconnaissances sont 
majoritairement dues à des fronts de puissance du four traditionnel sur la phase 2. 
Les A P  de ces fronts sont trop élevés, et ils sont donc associés à la référence du 
four à micro-ondes.. Certains fronts de puissance du four traditionnel sont trop faibles 
sur la phase 1. Les A P  de ces fronts sont donc non reconnus. Les fausses et les 
non reconnaissances sont aussi provoquées par des profils de puissance non idéals, 
notamment, lors du fonctionnement du four traditionnel ou des plaques de cuisson 
(fig. 5.20). Pour le profil de puissance du four traditionnel, deux A Pi ont été reconnus 
comme Rond2 (FR) (fig. 5.20(a)). Pour le profil de l’une des plaques de cuisson, deux 
AP2 sont non reconnus (NR) et deux AP3 sont reconnus comme Ventilation (FR). 
Enfin, deux AP4 sont tout de même bel et bien reconnus comme Rond2 (VR). Le 
facteur deux intervient ici car la reconnaissance s’applique à la fois aux A P du front 
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(a) Profil de puissance non idéal pour le four (b) Profil de puissance non idéal pour l’une des 
traditionnel. plaques de cuisson.
figure 5.20 -  Profils de puissance non idéals de la cuisinière.
Nous avons observé que le compresseur de l’ensemble réfrigérateur-congélateur 
s’est mis automatiquement en route sur la phase 1 aux alentours de 15 h lors de la 
collecte des données d’apprentissage (fig. 5.18). Tout comme la ventilation de la salle 
de bain, le profil de puissance du compresseur de l’ensemble réfrigérateur-congélateur 
est marqué par un pic de sur-consommation de puissance lors de son allumage. Cepen­
dant, pour la ventilation de la salle de bain, la valeur AP5 du pic de sur-consommation 
de puissance est ignorée car inférieure à 64 W. Ainsi, seules les valeurs de AP4 et AP6 
sont conservées pour caractériser l’allumage de la ventilation (fig. 5.21(b)). Par contre, 
lors de l’allumage du compresseur de l’ensemble réfrigérateur-congélateur, tout comme
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les valeurs APx et AP3, la valeur AP2 du pic de sur-consommation de puissance est 
supérieure à 64 W. De ce fait, le profil de puissance de l’allumage du compresseur 
de l’ensemble réfrigérateur-congélateur est encodé par AP1; AP2 et AP3 qui sont 
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(a) Compresseur de l’ensemble réfrigérateur- 
congélateur.
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(b) Ventilation de la salle de bain.
de sur-consommation et différentiels de
5.5 C onclusion
La détection des événements électriques a mis en évidence l’utilisation des appa­
reils électriques par le résident. Néanmoins, la résolution temporelle de la détection 
des événements électriques ne permet pas d’isoler les différents fronts de puissance. 
Nous avons donc appliqué un algorithme de détection des extrema locaux à chaque 
événement électrique. De cette manière, il est possible de caractériser les fronts de 
puissance correspondant à l’allumage et à l’arrêt des différents appareils domestiques. 
À partir d’une collecte de données, les A P  des appareils ont été regroupés de manière 
automatique et non supervisée pour créer notre dictionnaire des références. Chaque 
référence correspond au A P  moyen des fronts de puissance provoqués par l’allumage 
ou l’arrêt d’un appareil. Dans le prochain chapitre, nous nous intéressons à tester 
la robustesse du dictionnaire des références créées à partir des données électriques 
enregistrées lors de la réalisation d’un repas par une personne. De plus, nous nous 
intéressons à comment corriger la classification des A P  non et faussement reconnus.
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P uissance : C orrection de la 
reconnaissance
La reconnaissance des appareils électriques a pour but d’identifier les appareils que 
le résident utilise et de quand à quand. Dans un premier temps, le dictionnaire des 
références créé est testé à partir d’un nouvelle collecte de données, ce sont les données 
de validation. Nous avons vu que la classification des A P  des données d’apprentissage 
par la méthode des plus proches voisins génère des fausses et non reconnaissances. 
Dans un second temps, les informations spatiales et temporelles associées aux A P  
sont utilisées pour corriger la classification des A P. Le but de cette correction est 
d’augmenter le nombre des vraies reconnaissances et de minimiser le nombre des 
fausses reconnaissances. Dans le contexte de l’assistance à domicile, il est préférable 
de ne pas transmettre d’information à une application d’assistance cognitive plutôt 
que de lui transmettre des informations erronées.
6.1 C lassification in itia le  des données de valida­
tion
Dans cette section, nous validons le dictionnaire des références créées à partir de 
nouvelles données électriques. Ces données de validation ont une durée d’une heure,
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et elles correspondent à la réalisation d’un repas par une personne sans handicap 
sans aucune supervision (fig. 6.3). Lors de la collecte des données d’apprentissage, 
chaque appareil avait été mis en fonctionnement séparément. Il n’y avait donc pas de 
superposition des profils de puissance des différents appareils. Cette fois-ci, les données 
de validation possèdent des profils de puissance qui correspondent au fonctionnement 
de plusieurs appareils simultanément. Durant cette collecte de données, la machine à 
espresso a aussi été réintroduite dans l’habitat afin d’évaluer la réaction du système 
à un appareil inconnu.
Pour les données de validation, le profil de puissance résultant de l’utilisation 
simultanée de l’une des plaques de cuisson et du four traditionnel correspond à un 
unique événement électrique entre 12 h 25 m in  et 12 h 38 m in , que ce soit sur la 
phases 1 ou 2 (fig. 6.3): Lorsque la résistance du four est allumée, plusieurs extinctions 
et allumages de la résistance de la plaque de cuisson se succèdent. Ainsi, les valeurs de 
puissance au début et à la fin des fronts de puissance de l’une des plaques de cuisson 
sont associées au fonctionnement du four traditionnel. Ces A P  ne correspondent pas 
à un front de puissance déclenché par l’allumage ou l’arrêt de la résistance du four. 
Ces A P  confirment le fonctionnement du four traditionnel en régime permanent (fig. 
6.3 et 6.4). Le même phénomène apparaît aux alentours de 12 h 43 min  sur la phase 
3, lorsque le profil de puissance du four à micro-ondes et de la chaudière de la machine 
à espresso sont enregistrés dans un même et unique événement électrique.
À partir des données de validation, le système de détection des événements élec­
triques a détecté 69 événements électriques. Le système de détection des fronts de 
puissance identifie 770 A P. Ainsi, nous avons encodé l’environnement électrique de 
l’habitat avec 770 x (3 +  1 +  1) =3 850 données.
La classification initiale obtient 448 A P  vraiment reconnus (VR) (58.2%), 118 
A P  faussement reconnus (FR) (15.3%) et 204 A P  non reconnus (NR) (26.5%) (tab.
6.3). Le système de reconnaissance des appareils électriques est uniquement basé sur 
la classification des A P  d’après l’algorithme des plus proches voisins. Aucune autre 
information n’a été utilisée. Les NR sont dus à des fronts de puissance représentatifs 
de l’allumage ou de l’extinction simultanée du four traditionnel et de l’une des plaques 
de cuisson. Les FR sont majoritairement dus au profil de puissance de la chaudière 
de la machine à espresso sur la phase 3. Le profil de puissance de la chaudière de la
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machine à espresso est constituée d’une séquence de pics de puissance qui apparaissent 
de manière cyclique, et à intervalle de temps régulier lors de sa mise en marche. Nous 
avons déjà vu que les A P  du profil de puissance de la chaudière de la machine à 
espresso ne sont pas reconnaissables car leurs valeurs sont très variables. Ces A P  
sont souvent confondus avec les références des différentes plaques de cuisson.
Les résultats de la classification initiale des données de validation montrent qu’il 
n’est pas possible de reconnaître les différents appareils électriques de notre appar­
tement grâce à l’unique information provenant des A P. En effet, le pourcentage des 
VR est inférieur à 60% et le pourcentage de FR est assez important car il est égal 
à 15.3%. L’unique information contenue par les A P  n’est donc pas suffisante. Par 
contre, nous disposons d’autres informations telles que les étiquettes temporelles et 
les phases sur lesquelles ont été capturés les A P.
6.2 C orrection de la reconnaissance des appareils
Dans cette section, nous allons présenter deux types de correction contextuelle qui 
sont utiles à l’amélioration de la reconnaissance des appareils électriques :
• Une correction contextuelle s ta tiq u e  qui prend en compte la phase sur 
laquelle un A P  a été capturé, mais aussi l’instant auquel il a été capturé.
• Une correction contextuelle dynam ique qui prend en compte les appareils 
précédemment reconnus.
L’objectif de ces corrections n ’est pas seulement d’augmenter le nombre de VR, 
mais aussi d’éliminer les FR. En effet, les FR peuvent induire en erreur les applications 
d’assistance cognitive.
6.2.1 Correction contextuelle statique
Les corrections contextuelles statiques utilisent des règles d’inférence logique sta­
tiques par rapport à l’espace et par rapport au temps.
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C orrection  con tex tu elle  sta tiq u e  sp atia le  : P h ase  sur laquelle les appa­
reils sont branchés
La correction contextuelle statique spatiale considère que les prises sur lesquelles 
sont branchés les appareils ne changent pas. Dans notre habitat, les appareils sont 
reliés à trois phases distinctes (tab.6.1). Ainsi, le four à micro-ondes est branché sur 
la phase 3 tandis que le four traditionnel est branché simultanément sur les phases 1 
et 2. Bien que la frontière de classification entre ces deux appareils soit floue, il est 
maintenant possible de reconnaître de façon certaine ces deux appareils à l’aide de 
l’information de phase. La correction contextuelle spatiale peut avoir un effet positif 
sur le nombre VR, ce qui vient d’être démontré. Mais, elle peut aussi avoir un effet 
positif sur le nombre d’appareils FR qui vont être transformés en NR. Par exemple, 
un A P  a priori classé comme provenant de l’une des plaqués de cuisson ne peut pas 
être détecté sur la phase 3. Ainsi, les A P  du profil de puissance de la chaudière de la 
machine à espresso ne seront plus faussement reconnus comme provenant des plaques 
de cuisson.
tableau 6.1 -  Configuration spatiale des branchements des appareils sur les trois 
phases du réseau électrique de notre appartement._____________________________
Ventilateur Rond 1 Rond 2 Rond 3 Rond 4 Four Micro-ondes
Phase 1 X V / / / X
Phase 2 X ✓ / / / / X
Phase 3 / X X X X X /
Les règles de la correction contextuelle statique spatiale sont :
* Un A P  appartenant à CMicro-mdes est changé en Cfomt s’il est reconnu sur la 
phase 1 ou 2.
=t= Réciproquement, un A P  appartenant à Cpcnir est changé en CMicro-cmdes s’il est 
reconnu sur la phase 3.
* Un A P  reconnu comme CventUation sur phase 1 ou 2 est considéré comme NR.
* Un A P  reconnu comme C Ronds sur la phase 3 est considéré comme NR.
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C orrection  co n tex tu elle  sta tiq u e  tem p orelle  : A pp areils qui tiren t d u  cou­
rant sur p lusieurs phases sim u ltan ém ent
La correction contextuelle statique temporelle considère que certains appareils 
sont branchés sur deux phases simultanément, alors que d’autres non. La correction 
temporelle utilise à la fois l’information de phase sur lesquelles sont branchés les ap­
pareils, mais aussi les étiquettes temporelles des A P  détectés. Par exemple, le four 
traditionnel et les plaques de cuisson sont connectés sur les phases 1 et 2. Ces deux 
appareils tirent donc du courant sur ces deux lignes électriques simultanément. Ainsi, 
les fronts de puissance provoqués par l’allumage de la résistance du four traditionnel et 
des plaques de cuisson sont reconnus aux mêmes instants sur les phases 1 et 2. Si cela 
n’est pas le cas, la possibilité de reconnaître ces appareils est à exclure. Pour les don­
nées d’apprentissage, cette correction a permis d’éliminer la FR de l’une des plaques 
de cuisson (Rond4) lors de l’allumage du compresseur de l’ensemble réfrigérateur- 
congélateur (fig. 5.21(a)). La correction contextuelle statique temporelle permet donc 
d’un côté de diminuer, le nombre des FR.
D’un autre côté, la correction contextuelle statique temporelle permet d’augmen­
ter le nombre de VR pour le four traditionnel et les plaques de cuisson. Pour ces deux 
appareils, il est possible d’être plus tolérant pour l’un des deux A P générés sur l’une 
des deux phases si celui-ci ne respecte pas le seuil de reconnaissance. Dans ce cas 
particulier, le seuil de reconnaissance sera alors fixé au triple de la dispersion de la 
classe considérée : Xk = 3 x Dk. Attention, cette correction peut se révéler inefficace 
dans certains cas. En effet, si la résistance du four s’éteint puis se rallume de manière 
rapide, il est possible que l’un des deux fronts de puissance sur l’une des deux phases 
ne soit pas complètement capturé. Si celui-ci est reconnu comme appartenant au pro­
fil de l’une des plaques de cuisson sur l’une des deux phases, et comme appartenant 
logiquement au four sur l’autre, il sera impossible d’effectuer une correction tempo­
relle, et un FR persistera (fig. 5.20(a)).
Les règles de la correction contextuelle statique temporelle sont :
* Un A P  appartenant à Cjtonds ou à C p ^  est considéré comme NR si il n’est pas 
reconnu sur les phases 1 et 2 simultanément.
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* Réciproquement, lorsqu’un A P  est reconnu sur la phase 1 ou 2 comme apparte­
nant à C Ronds ou à C Fout > et qu’un autre A P  détecté au même instant sur l’autre 
phase est classé comme NR, le seuil de reconnaissance est fixé à : À*, =  3 x Dis­
ba, correction contextuelle statique spatiale et temporelle utilise des règles d’infé- 
rence logique qui permettent de corriger la classification initiale des A P. Ces règles 
ont été fixées de manière empirique au regard des profils de puissance collectés. C’est- 
à-dire qu’il y a eu une supervision humaine. De plus, certaines des règles de la cor­
rection statique spatiale peuvent changer si certains appareils changent de prise. Il 
serait alors intéressant d ’étudier la possibilité d ’un apprentissage automatique et non 
supervisé des règles d’inférence logique de la correction. Enfin, la correction contex­
tuelle statique temporelle se concentre uniquement aux fronts de puissance identifiés 
aux mêmes instants. Nous nous intéressons alors aux A P  identifiés sur une plage 
temporelle plus large afin de considérer l’environnement électrique de l’appartement 
dans un passé proche.
6.2.2 Correction contextuelle dynamique
La correction contextuelle dynamique utilise des règles d’inférence logique pour les­
quelles les variables changent dynamiquement selon l’environnement électrique passé 
de notre habitat.
Reprenons le scénario de fonctionnement d’une plaque de cuisson et du foiir tra­
ditionnel simultanément (fig. 5.11 (a)). Il apparaît trois différentes valeurs de A P  qui 
permettent d’encoder Je fonctionnement de ces appareils. D’une part, les A  Pi et les 
AP 2 correspondent aux fronts de puissance de l’allumage ou de l’arrêt du four tra­
ditionnel et de l’une des plaques de cuisson. D’autre part, les AP3 correspondent à 
l’allumage ou à l’arrêt simultané de ces deux appareils. La valeur des AP3 est non 
connue dans le dictionnaire des références. Cependant, cette valeur correspond à la 
somme des A P  des appareils cités précédemment : AP3 =  AP X + AP2.
La correction contextuelle dynamique va donc tenter de faire correspondre la va­
leur des AP3 à la somme des deux références reconnues dans la dernière minute. La 
plage temporelle considérée par cette correction est limitée à une minute car l’assis­
tance apportée à la personne doit se faire en temps réel. La correction contextuelle
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dynamique permet de corriger les NR correspondant aux fronts de puissance représen­
tatifs de l’allumage de plusieurs appareils simultanément. Le nombre de combinaisons 
des références possible est limité à deux appareils. En effet, en combinant 3, 4, 5 ou 
voire plus de références, il serait possible de retrouver les valeurs d’un grand nombre 
des références de notre dictionnaire. De plus, cette correction est uniquement appli­
quée pour combiner des appareils ayant des A P  élevés comme le four traditionnel et les 
plaques de cuisson afin de proscrire les FR. Les références de faible valeur pourraient 
induire des FR. En effet, la valeur du A P  de référence de la ventilation de la salle de 
bain (C ven tü a tio n  = 112.6 W) est assez proche de la plage de tolérance fixée pour la 
reconnaissance du four à micro-ondes (A7 =  DMicro-ondes* 2 =  39.99 x 2 =  79.98 W).
La règle de la correction contextuelle dynamique est :
* Tout A P qui est NR est comparé avec la somme des références des A P  reconnus 
sur la même phase dans la minute précédente. La référence de la ventilation de 
la salle de bain n’est pas considéré par cette correction.
Maintenant, nous appliquons la correction contextuelle statique et dynamique aux 
données d’apprentissage et aux données de validation afin de juger de l’efficacité de 
celles-ci.
6.3 R ésu lta ts des corrections sur la reconnaissance  
des appareils
La correction de la reconnaissance des appareils est d’abord appliquée aux données 
d’apprentissage, puis aux données de validation. L’ordre des corrections appliquées est 
important. En effet, la correction statique spatiale est appliquée en premier lieu pour 
fournir les meilleures informations possibles à la correction contextuelle dynamique. 
Enfin, la correction statique temporelle est appliquée en dernier afin de pouvoir com­
parer les fronts de puissance correspondant à l’allumage simultané de deux appareils 
comme le four traditionnel et l’une des plaques de cuisson sur les phase 1 et 2.
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6.3.1 R ésultats des corrections sur les données d ’apprentis­
sage
Sur les 820 A P  identifiés à partir des données d’apprentissage, la classification 
initiale a obtenu 743 VR, 40 FR et 37 NR.
La correction contextuelle statique spatiale permet d’éliminer les confusions entre 
les A P  du four traditionnel et du four à micro-ondes. Le nombre de VR passe alors à 
776 (+33), le nombre de NR passe à 40 (+3) et le nombre de FR passe à 4 (-36). Les 4 
FR restantes correspondent à l’allumage du compresseur de l’ensemble réfrigérateur- 
congélateur (2 FR) (Fig. 5.21 (a)) et à un front de puissance incomplet du profil de 
puissance du four traditionnel (2 FR) (Fig. 5.20(a)).
La correction contextuelle statique temporelle se révèle très utile pour augmenter 
le nombre de VR des fronts de puissance des plaques de cuisson. Le nombre de VR 
passe alors à 796 (+20), le nombre de NR passe à 22 (-19) et il reste 2 FR (tab. 6.2). 
La correction contextuelle temporelle permet d’éliminer les 2 FR du compresseur de 
l’ensemble réfrigérateur-congélateur qui sont désormais classés comme NR.
Pour les données récoltées durant la phase d’apprentissage, les résultats du sys­
tème de reconnaissance des appareils et des corrections appliquées obtiennent un score 
de 796 VR (97.1%), 22 NR (2.7%) et 2 FR (0.2%). Les profils de puissance enre­
gistrés lors de la phase d’apprentissage ne sont pas représentatifs du fonctionnement 
de plusieurs appareils électriques simultanément. Il est donc impossible de juger de 
l’efficacité de la correction contextuelle dynamique. Nous nous intéressons maintenant 
aux résultats des corrections pour les données de validation.
tableau 6.2 -  Résultats de la classification des données d’apprentissage avec correction 
contextuelle
Correction X Statique spatiale Statique temporelle
VR 743 (90.61%) 776 (94.63%) 796 (97.07%)
FR 40 (4.88%) 4 (0.37%) 2 (0.24%)
NR 37 (4.51%) 41 (5.00%) 22 (2.68%)
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6.3.2 Résultats des corrections sur l ’expérim entation de va­
lidation
Contrairement aux données d’apprentissage, les données de validation présentent 
des profils de consommation de puissance résultant du fonctionnement simultané de 
plusieurs appareils. Ces données vont donc permettre de juger de l’efficacité de la 
correction contextuelle dynamique (tab. 6.3). Sur les 770 A P détectés, la classification 
initiale des A P obtient 448 VR, 197 NR et 110 FR.
La correction contextuelle statique spatiale élimine 108 FR provoqués par la chau­
dière de la machine à espresso. En effet, les FR sont principalement dus aux A P  de 
la chaudière de la machine à espresso qui ont été associés aux différentes plaques de 
cuisson. Ces A P  sont maintenant classés comme NR. Le nombre de VR passe à 449 
(+1 !), le nombre de NR passe à 317 (-48) et le nombre de FR passe à 4 (-114).
La correction contextuelle dynamique permet de reconnaitre la majorité des A P  
des fronts de puissance provenant de l’allumage où de l’arrêt simultané de l’une des 
plaques de cuisson et du four traditionnel entre 12 h 25 m in  et 12 h 38 min  sur les 
phases 1 et 2 (fig. 6.3). En effet, le nombre de VR passe à 498 (+49) et le nombre de 
NR passe alors à 268 (-49) et le nombre de FR reste inchangé.
Enfin, la correction contextuelle statique temporelle fait passer le nombre de VR 
à 538 (+40). Un certain nombre de A P provenant des plaques de cuisson, du four 
traditionnel et de ces deux appareils simultanément - sont désormais VR. Ces A P 
n’avaient pas pu être reconnus car le seuil de reconnaissance intiale (À*, =  2 x Dk) 
n’avait pas été respecté. Cependant, ce seuil de reconnaissance est rendu plus tolérant 
(A*, =  3 x Dk) puisque d’autres A P ont été reconnus aux mêmes instants, soit sur 
la phase 1, soit sur la phase 2. Pour les A P correspondant à l’allumage'ou à l’arrêt 
du four traditionnel et de l’une des plaques de cuisson simultanément, la valeur de 
dispersion Dk choisie est celle du four traditionnel puisque cette valeur de dispersion 
est plus élevée que n’importe quelle valeur de dispersion des plaques de cuisson (par­
ticulièrement Rond2 qui est reconnu). La correction contextuelle statique temporelle 
ne permet pas d’éliminer de FR. Sur les 4 FR, 2 FR sont dus à un front de puissance
1. Lors de la classification initiale, il n’y a eu qu’une seule confusion entre le four traditionnel et 
le four à micro-ondes.
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incomplet du four traditionnel sur les phases 1 et 2, respectivement aux alentours de 
12 h S min  et 12 h 17 min  (fig. 5.7(a)). Ces 2 A P  sont associés au RondS des plaques 
de cuisson. Les 2 autres A P  des fronts de puissance incomplets du four traditionnel 
sont NR (fig. 6.3, *1). Les 2 autres FR sont provoqués par le moulin à moudre le café 
lors de la réalisation d’un café par la machine à espresso. Ces 2 FR ont été associés à 
la ventilation de la salle de bain (fig. 6.3, *3).
Pour les données de validation, les résultats du système de reconnaissance des 
appareils électriques et des corrections appliquées obtiennent un score de 538 VR 
(69.9%), 228 NR (29.6%) et 4 FR (0.5%). Les 228 NR appartiennent pour la plupart 
à la chaudière de la machine à espresso (fig. 6.3). Malheureusement, les A P  des pics 
du profil de puissance de la chaudière de la machine à espresso varient énormément, 
ce qui ne permet pas de créer une classe pour cet appareil. La classification des A P  
et les corrections contextuelles statiques et dynamiques ne sont donc pas suffisantes 
pour modéliser l’environnement électrique de notre habitat dans son intégralité.
tableau 6.3 -  Résultats de la classification des données de validation et des corrections 
contextuelles appliquées.______________ ________
Correction X Statique spatiale Dynamique Statique temporelle
VR 448 (58.18% ) 449 (58.31% ) 498 (64.68% ) 538 (69.87% )
FR 118 (15.32% ) 4 (0.52% ) 4 (0.52% ) 4 (0.52% )
NR 204 (26.49% ) 317 (41.17% ) 268 (34.81% ) 228 (29.61% )
6.3.3 Ajout de la machine à espresso au dictionnaire des ré­
férences
Les profils de puissance du fonctionnement de la chaudière de la machine à espresso 
provoquent un grand nombre de NR (fig. 6.3). Les profils de puissance de la machine 
à espresso correspondent soit à réchauffer l’eau (Café — 1), soit à réaliser un café 
( Ca f é - 2 ) .
Dans un premier temps, nous nous intéressons aux profils de puissance générés 
par la mise en marche de la chaudière de la machine à espresso. Pour maintenir l’eau 
chaude dans la tuyauterie, la chaudière de la machine à espresso tire de la puissance 
de manière cyclique et à intervalle de temps régulier. Les A P  du profil de puissance
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de cet. événemnt électrique ne sont pas identifiables puisque leurs valeurs ne sont 
pas répétitives. Cependant, lorsque la chaudière de la machine à espresso réchauffe 
l’eau, le profil de puissance est constitué de six ou sept pics de consommation de 
puissance qui sont espacés d’environ 6 s chacun. Ces séquences apparaissent plus ou 
moins toutes les 4 min  30 s, lorsque la chaudière se met en marche pour chauffer 
l’eau. Il paraît donc possible de caractériser le profil de puissance de la chaudière de 
la machine à espresso en fonction de la fréquence de ces pics de puissance.
La reconnaissance de la chaudière de la machine à espresso s’appuie sur l’utilisation 
d’un nouvelle métrique : la fréquence fondamentale. Pour les données de validation, 
les NR récoltés sur la phase 3 constituent un signal binaire (NR =  1 et VR,FR =  
0). Nous utilisons alors une analyse fréquentielle afin de faire ressortir la fréquence 
fondamentale du profil de consommation de puissance de la chaudière de la machine 
à espresso. La moyenne du signal est ramenée à zéro, c’est-à-dire que la composante 
continue du signal est éliminée. Le signal binaire est fenêtré par une fenêtre de Han- 
ning afin de mieux faire ressortir les harmoniques du signal. L’analyse fréquentielle 
via une transformée de Fourier discrète (TFD) met en évidence la fréquence des pics 
de puissance de la chaudière de la machine à espresso. La fréquence fondamentale 
(/o) du signal binaire est 0.1702 Hz, soit 0 11704 =  5.868 s (fig. 6.1(a)). Cette valeur 
correspond bel et bien à la valeur de période identifiée sur l’une des séquences de six 
pics de puissance qui est y  =  6 s (fig. 6.1(b)).
Le profil de puissance représentatif du fonctionnement de la chaudière de la ma­
chine à espresso est détecté par un seul et unique événement électrique. Ainsi, nous 
avons décidé d’appliquer une TFD à chaque événement électrique constitué de fronts 
de puissance NR. Le spectre de ces événements électriques est calculé sur 64 points2. 
Pour le spectre du signal binaire des NR, la fréquence fondamentale est 0.1704 H z  
(fig. 6.1 (a)). Le spectre du signal binaire de référence a été calculé sur une heure, soit 3 
600 échantillons. Pour un spectre calculé sur 64 échantillons, cette valeur de fréquence 
fondamentale correspond au coefficient spectrale d’indice 11,25. Par conséquent, l’in­
dice de référence est fixé soit à 11, soit à 12. Ainsi, le spectre de chaque événement 
électrique composé de NR est encodé par l’indice de son coefficient spectrale de plus
2. Un bourrage de zéro (zero-padding) est effectué avant la transformée fréquentielle pour les 
événements électriques d’une taille inférieure à 64 échantillons.
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forte énergie. Si cet indice correspond au H eme ou au 12ème coefficient spectral, alors 
les A P  de l’événement électrique considérés sont associés au fonctionnement de la 
chaudière de la machine à espresso. Dans le cas contraire, les A P  de l’événement 
électrique demeurent NR. De cette manière, 12 événements électriques, soit 206 NR, 
générés par la mise en marche de la chaudière de la machine à espresso ont pu être 
reconnus.
fo =  0.1704 Hz
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(a) Spectre du signal binaire des fronts de puis- (b) Profil de puissance (en gris) et événement 
sance non reconnus sur la phase 3 pour les don- électrique (en noir) de la chaudière de la ma- 
nées de validation. chine à espresso.
figure 6.1 -  Fréquence des pics de puissance de la chaudière de la machine à espresso.
Dans un second temps, nous nous intéressons au profil de puissance généré par 
la machine à espresso lors de la réalisation d’un café. Il existe différents modes de 
fonctionnement de la machine à espresso : faire un espresso, un double espresso, 
un café allongé ... En plus d’être dépendants du mode de fonctionnement de la 
machine à espresso, les profils de puissance générés lors de la réalisation d’un café 
sont dépendants des différentes entités électriques de la machine à espresso. En effet, 
la réalisation d’un café nécessite le fonctionnement du moulin à café (pour moudre le 
grain), de la chaudière (pour chauffer l’eau), du percolateur (pour infuser le café) . . .  
La durée de fonctionnement de chacun de ces composants électriques est très courte, 
par conséquent, les profils de puissance enregistrés lors de la réalisation d’un même 
café ne sont pas identiques d’une réalisation à l’autre (fig. 6.2). La mise en évidence 
de l’action faire un café paraît donc impossible à l’aide du système de reconnaissance 
des appareils électriques en l’état.
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Ifemps [h:min:s]
(c) Profil 3. (d) Profil 4.
figure 6.2 -  Profils de puissance et événements électriques capturés lors de la réalisa­
tion d’un café allongé.
La mise à jour de l’apprentissage du système de reconnaissance des appareils 
électriques a permis d’améliorer nos résultats. Pour les données de validation, nous 
obtenons maintenant 744 (+206) VR, 22 (-206) NR et 4 FR (tab. 6.4).
tableau 6.4 -  Résultats de la classification des données de validation, des corrections 
contextuelles appliquées et de la mise à jour de l’apprentissage.
Classification Initiale Correction Mise à jour
VR 448 (58.18%) 538 (69.87%) 744 (95.71%)
FR 118 (15.32%) 4 (0.52%) 4 (0.52%)
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figure 6.3 -  Données de validation : Profil de puissance (en gris) et événements élec­
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figure 6.4 -  Appareils électriques reconnus après corrections à partir des données de 
validation.
127
6 .4 . C o n c l u s io n
Les NR correspondent à deux fronts de puissance incomplets du four traditionnel 
(2 NR) et de l’une des plaques de cuisson (1 NR), mais aussi au profil de puissance 
de la machine à espresso lors de la réalisation d’un café (13 NR). Les autres FR sont 
générés lors du fonctionnement simultané du four traditionnel et de l’une des plaques 
de cuisson, lorsque les fronts de puissance de ces deux appareils apparaissent avec un 
léger décalage temporel (6 NR) (fig. 6.5 et 6.3, *2). Notons que les 2 FR du moulin 
à café pourraient être supprimées si nous intégrons l’information des signatures EM. 
En effet, le ventilateur de la salle de bain génère des signatures EM contrairement à 
la machine à espresso. Par contre, d’autres appareils peuvent générer des signatures 
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(a) Phase 1. (b) Phase 2.
figure 6.5 -  Fronts de puissance non reconnus lors du fonctionnement simultané de 
l’une des plaques de cuisson et du four traditionnel.
6.4 C onclusion
À partir des données collectées lors de la réalisation d’un repas, la classification 
des fronts de puissance obtient initialement un taux de 58.2% de VR, 15.3% de NR et 
26.5% de FR. En se basant sur des données électriques contextuelles, des corrections 
statiques (temporelle et spatiale) et dynamiques ont permis d’améliorer la reconnais­
sance des appareils électriques de notre habitat. De plus, une nouvelle métrique a été 
utilisée pour caractériser les profils de puissance périodiques : la fréquence fondamen­
tale. Les taux passent alors à 95.7% de VR, 2.9% de NR. et 0.5% de FR, Nous nous
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demandons alors si il ne serait pas possible d’améliorer la reconnaissance des appareils 
électriques en utilisant des informations contextuelles sonores. En effet, l’information 
apportée par les événements sonores peut permettre de localiser spatialement le ré­
sident, ce qui peut lever des ambiguïtés possibles sur la reconnaissance des appareils. 
Par exemple : le four traditionnel peut être confondu avec le fer à repasser. Si l’ac­
tivité électrique est capturée au même moment où la personne est dans la cuisine, 
l’appareil électrique utilisé est sûrement la bouilloire. Par contre, si la personne est 
localisée dans la chambre, l’appareil électrique utilisé est sûrement le fer à repasser.
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C hapitre 7
D étectio n  et localisation  des 
événem ents sonores
Une AVQ est constituée d’un enchaînement spatio-temporel d’actions simples. 
Pour faire un thé : le résident doit sortir le thé, la tasse, le. sucre et une cuillère de 
plusieurs placards, fermer la porte de ces placards et faire couler l’eau du robinet dans 
la bouilloire. Ces actions simples génèrent des ondes sonores différentes. Le système 
de surveillance de l’environnement sonore a pour but de détecter et de localiser les 
événements sonores. Le signal sonore est tout d’abord découpé en fenêtre d’analyse, 
puis une transformée en ondelettes discrète rapide (TODR) est appliquée à chaque 
fenêtre. L’objectif de cette décomposition est de mettre en évidence les transitoires 
du signal sonore. Pour cela, l’ondelette de Daubechies d’ordre 3 est utilisée. À partir 
du seuillage de l’énergie des différents niveaux de décomposition en ondelettes, nous 
définissons si un segment du signal sonore appartient, oui ou non, à un événement 
sonore. Les événements sonores détectés sont ensuite assignés au microphone le plus 
proche. Une collecte des données sonores a été faite lors de la réalisation des routines 
de vie du matin par une personne. Ces données vont permettre de valider le système 
de détection et de localisation des événements sonores. Par contre, ce chapitre ne 
traite pas de la séparation des sources sonores. Ainsi, nous ne détecterons pas de 
façon indépendante un bruit de claquement de porte de placard mélangé à un bruit 
d’écoulement d’eau.
130
7 .1 . D é c o m p o s it io n  d u  s ig n a l  s o n o r e
7.1 D écom p osition  du signal sonore
La décomposition du signal sonore utilise une TODR. La fréquence d’échantillo- 
nage (Fe) choisie est de 16 kHz. Les calculs nécessaires à la décomposition du signal 
sonore ne peuvent se faire que sur un nombre fini de points. Une segmentation du 
signal sonore est donc effectuée pour sélectionner un segment x de longueur N  égale 
à 4096 échantillons, soit 256 ms. Un recouvrement temporel de 50%, soit 128 ms, 
est aussi appliqué à notre signal sonore. La TODR est la transformée la plus adaptée 
pour l’analyse des transitoires du signal. De plus, elle possède une complexité algorith­
mique qui varie en O(N). Un segment x du signal sonore est uniquement représenté 
par l’énergie des différents niveaux de décomposition en ondelettes. L’ondelette de 
Daubechies d’ordre 3 est choisie comme fonction de base car elle est efficace pour 
détecter les changements abruptes du signal. Le niveau de décomposition est fixé à 3. 
Pour chaque fenêtre du signal sonore, nous obtenons l’énergie des coefficients d’ap­
proximation de niveau 3 : 2? [03], et l’énergie des coefficients du détail de niveau 1, 2 
et 3 : £[<*!], E[d2] et E[d3] (fig. 1.4).
Une collecte des données sonores a été réalisée au sein de notre habitat intelligent. 
Au cours de cette collecte des données, une personne non affectée cognitivement a 
réalisé ses routines de vie du matin : se lever, s’habiller, faire sa toilette, préparer 
le petit déjeuner, manger le petit déjeuner, faire la vaisselle et s’apprêter avant de 
sortir. La durée de l’enregistrement sonore est de 20 minutes. L’environnement sonore 
de l’habitat a été enregistré à partir des microphones de la chambre, de la salle de 
bain, de la cuisine et de la salle à manger (fig. 3.5). Lors de cette prise de données, 
des signaux sonores de différentes natures ont été enregistrés par le microphone de 
la cuisine. Ces signaux sonores correspondent à des actions simples réalisées par la 
personne. Par exemple : manipuler des ustensiles, manipuler des assiettes, claquer 
une porte, faire couler de l’eau du robinet, faire fonctionner le four à micro-ondes.
Les formes d’onde des événements sonores présentés ont des allures et des durées 
différentes. Elles sont fonction des actions effectuées par la personne. Les formes 
d’onde sont constituées soit d’une simple impulsion (fig. 7.1(a), 7.2(a) et 7.4(b)), soit 
d’une succession d’impulsions (fig. 7.1(b), 7.1(c) et 7.3) ou alors elles sont stationnaires 
(fig. 7.5 et 7.6). Même pour une même action, les formes d’onde peuvent varier d’une
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réalisation à l’autre. De la même façon, l’énergie des coefficients en ondelettes des 
signaux sonores varie énormément.
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(b) Saisir une assiette dans une pile d’assiettes.
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(c) Poser une assiette sur le plateau du four à micro-ondes.
figure 7.1 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en onde­
lettes (à droite) pour des signaux sonores de manipulation d’assiettes.
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figure 7.2 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en onde- 
lettes (à droite) pour des signaux sonores de fermeture de porte d’un placard.
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figure 7.3 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en on- 
delettes (à droite) pour des signaux sonores de manipulation d’ustensiles dans un 
tiroir.
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figure 7.4 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en onde- 
lettes (à droite) pour des signaux sonores de fermeture de porte d’une pièce.
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figure 7.5 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en onde- 
lettes (à droite) pour des signaux d’écoulement d’eau.
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figure 7.6 -  Formes d’onde (à gauche) et énergie des niveaux de coefficients en onde- 
lettes (à droite) pour des signaux du ronflement du four à micro-ondes.
Nous avons observé que deux paramètres influaient énormément sur la forme 
d’onde du signal et l’énergie des coefficients en ondelettes. D’une part, l’éloignement 
de l’action par rapport au microphone. Plus l’événement sonore sera éloigné du micro­
phone et plus l’énergie du signal sonore sera faible. D’autre part, la manière d’effectuer 
une action. Une personne peut claquer la porte du placard et la faire résonner (fig. 
7.2(b)) ou bien la refermer doucement en utilisant la poignée (fig. 7.2(a)). Il en est 
de même pour la porte d’une pièce (fig. 7.2(b)). De même, une personne peut poser 
une assiette sur le comptoir (fig. 7.1 (a)) ou sur le plateau du four à micro-ondes (fig. 
7.1(c)). Néanmoins, .dans tous les cas, les transitoires du signal sonore sont facile­
ment visualisables à partir de l’énergie des différents niveaux de décomposition en 
ondelettes. Nous nous intéressons maintenant à la détection des événements sonores.
7.2 D étection  des événem ents sonores
La détection des événements sonores se base sur la mise en évidence des change­
ments d’énergie des formes d ’onde. Nous souhaitons détecter les accroches et les chutes 
sonores du signal continu. Les accroches et les chutes du signal sonore correspondent 
respectivement au début et à la fin des événements sonores.
Le système de détection des événements sonores doit être en mesure de déctecter 
les transitoires des différents types d’événement sonore, qu’ils soient stationnaires,
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qu’ils soient constitués d’une unique.impulsion ou d’une succession d ’impulsions. Les 
événements sonores considérés possèdent une énergie fréquentielle répartie sur tous 
les niveaux de la décomposition en ondelettes. La détection des événements sonores 
se base donc sur la somme des énergies des différents niveaux de décomposition en 
ondelettes : Ew =  E[a3] +  E[d3] + E[d^ +  E[d\\. Mis à part les signaux sonores sta- 
tionnaires, les accroches sonores sont marquées par des changements d’énergie plus 
abruptes que les chutes sonores. En effet, les signaux sonores stationnaires ont des 
accroches et des chutes sonores de même énergie. De plus, les événements sonores sta­
tionnaires enregistrés sont de faible énergie. Le système de détection des événements 
sonores se base donc sur deux seuils absolus distincts. L’un plus élevé pour détecter 
les accroches (Vaccroche) et l’autre plus faible pour détecter les chutes sonores (Vchutes)-
Ainsi, pour chaque fenêtre d’étude :
1. (a) Si Ew < Raccroche, le segment sonore x  ne contient pas d’accroche sonore.
Nous bouclons alors à l’étape 1.
(b) Si Ew > Vaœroche, le segment sonore x  contient une accroche sonore. Nous 
passons alors à l’étape 2.
2. (a) Tant que Ew > Vchute, le segment sonore x fait partie de l’événement
sonore.
(b) Si Ew < Vchute, le segment sonore précédent contient la chute sonore, et, le 
segment sonore courant x ne fait pas partie de l’événement sonore. Nous 
retournons alors à l’étape L
La résolution temporelle du système de détection des événements sonores est égale 
au recouvrement temporel, soit 128 ms, puisque chaque fenêtre d’étude est définie 
comme appartenant oui ou non, à un événement sonore.
Le système de détection des événements sonores est validé à partir des enregistre­
ments effectués par le microphone de la cuisine lors de la collecte des données. Étant 
donné que nous nous intéressons à la détection des bruits d’écoulement d’eau et des 
bruits de fonctionnement du four à micro-ondes (fig. 7.5 et 7.6), les valeurs des seuils 
de détection des accroches et des chutes sonores sont assez faibles pour la cuisine 
(Vaccroches=0.3 et î?c/mtes= 0.1). Les fenêtres d’étude correspondant aux accroches et 
aux chutes sonores des événements sonores détectés sont représentées par des mar-
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queurs A et ▼. Les formes d’onde du signal sont tracés en gris et les événements 
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(c) Poser une assiette sur le plateau du four à micro-ondes.
figure 7.7 -  Événements sonores détectés (à gauche) et somme des énergies des niveaux 
de coefficients en ondelettes (à droite) pour des signaux sonores de manipulation 
d’assiettes.
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(b) Claquement d’une porte de placard (2/2).
figure 7.8 -  Événements sonores détectés (à gauche) et somme des énergies des niveaux 
























■ >  Vaccroche 
' ^  Vchute
figure 7.9 -  Événement sonore détecté (à gauche) et somme des énergies des niveaux 
de coefficients en ondelettes (à droite) pour des signaux sonores de manipulation 
d’ustensiles dans un tiroir.
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(a) Claquement de la porte de la chambre.
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figure 7.10 -  Événements sonores détectés (à gauche) et somme des énergies des 
niveaux de coefficients en ondelettes (à droite) pour des signaux sonores de fermeture 
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figure 7.11 -  Événement sonore détecté (à gauche) et somme des énergies des niveaux 
de coefficients en ondelettes (à droite) pour des signaux de ronflement du four à 
micro-ondes.
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figure 7.12 -  Événement sonore détecté (à gauche) et somme des énergies des niveaux 
de coefficients en ondelettes (à droite) pour des signaux d’écoulement d ’eau.
L’utilisation d’un seuillage absolu permet d’ajuster la détection des accroches et 
des chutes sonores à la nature des événements sonores de chacune des pièces (tab. 
7.1). Pour la cuisine et la salle de bain, les seuils Vaccroches et Vchutes sont peu élevés 
afin de détecter les formes d’onde de faible énergie comme les bruits d’écoulement 
d’eau (fig. 7.12) ou les bruits de fonctionnement du four à micro-ondes (fig. 7.11). 
Pour la chambre et la salle à manger, les seuils Vaccroches et Vchutes sont plus élevés, 
puisque les événements sonores générés dans ces pièces sont de plus forte énergie. Par 
exemple : fermer une porte de placard (fig. 7.8(a).et 7.8(b)) ou poser une assiette sur 
une table (fig. 7.7(a)).
tableau 7.1 -  Valeur des seuils pour la détection des accroches et des chutes sonores.
Chambre Salle de bain Cuisine Salle à manger
Vaccroches 0.7 0.2 0.3 0.7
Vchutes 0.3 0.1 0.1 0.1
Finalement, le système de détection des événements sonores est validé à partir des 
données sonores collectées par l’ensemble des microphones (cuisine, salle à manger, 
salle de bain et chambre). Ces données sonores correspondent à la réalisation des rou­
tines de vie du matin par le résident. Les formes d’onde tracées en noir correspondent 
aux événements sonores détectés (fig. 7.13). Les 80 minutes d’enregistrement sonore 
(20 min  x 4 microphones) constituent 76,8.10e échantillons (4 microphones x 20 min
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x 60 s x 16.103 échantillons). À partir des données sonores collectées, 193 événements 
sonores ont été détectés. 39, 84, 145 et 125 événements sonores ont été détectés dans 
la chambre, la salle de bain, la cuisine et la salle à manger. Ils sont respectivement re­
présentés par 46 082, 287 334, 436 432 et 96 054 échantillons. Cependant, les segments 
sonores x de 4096 échantillons sont uniquement représentés par l’énergie des 4 niveaux 
de décomposition en ondelettes. Notons que les segments sonores se chevauchent de 
moitié car le recouvrement temporel est de 50%. Par conséquent, les environnements 
sonores de la chambre, de la salle de bain, de la cuisine et de la salle à manger ont 
été respectivement encodés avec 5 608 ([(46 082/2)-l] x 4), 1 872 ([(287 334/2)-l] 
x 4), 8520 ([(436 432/2)-l] x 4) et 896 ([(96 054/2)-l] x 4) valeurs d’énergie. Il est 
aussi nécessaire de garder une étiquette temporelle et spatiale pour déterminer à quel 
moment et par quel microphone l’événement sonore a été détecté. Ainsi, durant la 
réalisation des routines de vie du matin, l’environnement sonore de l’appartement a 
été encodé avec 17 198 données ([(5 608+2) x 39]+[(l 872+2) x 84]+[(8 520+2) x 
145][(896+2) x 125]).
7.3 L ocalisation spatio-tem porelle  des évén em en ts  
sonores
Les résultats du système de détection des événements sonores démontrent qu’il 
est possible de localiser dans le temps les événements sonores générés par le résident. 
Par la suite, la localisation spatiale assigne les événements sonores au microphone 
qui les a détectés. Malgré l’ajustement des seuils de détection, certains événements 
sonores sont détectés par les microphones de plusieurs pièces simultanément (fig. 
7.13). Par exemple : les événements sonores de forte énergie comme les claquements 
de porte ont été détectés par plusieurs microphones en même temps. Dans ce cas, 
l’événement sonore détecté ne peut pas être associé à un unique microphone. Localiser 
spatialement les événements sonores avec une résolution de l’ordre de la pièce est donc 
impossible. Ainsi, pour des événements sonores détectés par plusieurs microphones 
simultanément, les valeurs d ’énergie Ew  des segments sonores x  sont comparées. Les 
segments sonores sont alors associés au microphone qui a enregistré le signal sonore
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de plus forte énergie. Théoriquement, cela correspond au microphone le plus proche 
de la source sonore. Si la personne se déplace avec un combiné téléphonique entre 
plusieurs pièces, les segments sonores d’un même événement sonore seront associés 
aux microphones de plusieurs pièces.
Lors de la réalisation des routines de vie du matin par le résident, les événements 
sonores ont tout d’abord été localisés dans la chambre où la personne se lève puis 
s’habille. Ensuite, les événements sonores ont été localisés dans la salle de bain où la 
personne a fait sa toilette. Par la suite, les événements sonores ont été localisés dans 
la cuisine où la personne a préparé son petit dejeuner, puis dans la salle à manger où 
la personne a mangé son petit déjeuner, et enfin, dans la cuisine où la personne a fait 
la vaisselle. Enfin, les derniers événements sonores sont localisés dans la salle de bain 
où la personne s’est préparée avant de quitter l’appartement (fig. 7.14).
En examinant plus finement les résultats de la localisation spatio-temporelle des 
événements sonores, nous remarquons que certains événements sonores qui ont eu lieu 
dans la cuisine sont détectés dans la salle à manger et vice versa. Alors que la salle 
de bain et la chambre sont des pièces cloisonnées, la cuisine et la salle à manger sont 
des pièces ouvertes qui communiquent entre elles (fig. 3.1). Par conséquent, selon la 
position de la personne lors de la réalisation d’une activité dans la cuisine ou dans 
la salle à manger, il est possible que les ondes sonores se propagent plus facilement 
vers le microphone de la salle à manger ou de la cuisine (fig. 7.14). De la même façon, 
lorsque la personne quitte l’appartement, le bruit de claquement de la porte d’entrée 
est capturé par le microphone de la salle à manger bien que ce soit le microphone le 
plus éloigné de la porte d’entrée (fig. 7.14). En effet, les portes de la salle de bain et 
de la chambre étaient fermées, et le microphone de la cuisine est séparé de la porte 
d’entrée par un mur (fig. 3.1).
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figure 7.13 -  Formes d’onde du signal sonore (en gris) et événements sonores (en noir) 










figure 7.14 -  Localisation spatio-temporelle des événements sonores durant la réalisa­







































7 .4 . C o n c l u s io n
7.4 C onclusion
Le système de détection et de localisation spatio-temporelle des événements so­
nores mis en place dans notre appartement permet d’apporter de nouvelles infor­
mations sur la connaissance de l’environnement de l’habitat. Ces informations nous 
renseignent sur l’activité effectuée par le résident. En effet, lorsque la personne a pré­
paré son petit déjeuner, un grand nombre d’événements sonores ont été détectés dans 
la cuisine (claquer des portes de placard, récupérer et manipuler des ustensiles, des 
assiettes ...) . Par exemple, les événements sonores sont aussi encodés par leur durée 
et l’énergie de leurs différents niveaux de coefficients en ondelettes. Ces informations 
nous renseignent sur le type d’action simple réalisée par la personne. Les événements 
sonores stationnaires comme un bruit de fonctionnement du four à micro-onde ou un 
bruit d’écoulement d’eau du robinet sont de longue durée et ils ont une répartition 
fréquentielle de leur énergie uniformément répartie. De futurs travaux pourront se 
concentrer sur une possible classification des différents types d ’événements sonores.
Durant la collecte des données, nous avons observé que la ventilation de la salle 
de bain et la hotte de la cuisine n’ont pas été mis en marche. Dans le cas contraire, il 
aurait été impossible de détecter les bruits d’écoulement d’eau ou le bruit de fonction­
nement du four à micro-ondes qui auraient été noyés dans le bruit de la ventilation.
La localisation spatio-temporelle des événements sonores permet de renforcer les 
décisions prises par le système de localisation de Rahal et al.. Par contre, les événe­
ments sonores ne permettent pas de suivre la trajectoire de plusieurs personnes. Si 
deux événements sonores différents sont générés en même temps dans deux pièces et 
par deux personnes distinctes, le système localisera uniquement la personne qui aura 
généré l’événement sonore de plus forte énergie. Une comparaison des formes d’onde 
des événements sonores détectés permettrait de différencier les deux événements so­
nores. Ainsi, il serait possible d’associer une source sonore différente à chacun des 




Dans le cadre de notre étude, les expérimentations réalisées ont plusieurs buts. 
Le but premier est d ’évaluer le système de reconnaissance des appareils électriques à 
l’aide des données électriques recueillies au cours des dix expérimentations. Pour cela, 
il a tout d’abord été nécessaire de mettre à jour notre système de reconnaissance des 
appareils électriques pour intégrer l’utilisation de nouveaux appareils. Le but second 
de ces expérimentations est de montrer que les informations sonores, les données des 
capteurs binaires de l’appartement (IR, EM et électrovannes) ainsi que les assistants 
cognitifs peuvent améliorer la reconnaissance des appareils électriques. De plus, ces 
nouvelles données permettent aussi d’envisager la reconnaissance de différentes actions 
simples et activités effectuées par le résident. Même si la fusion des données n’a pas 
été implémentée comme telle dans le cadre de nos travaux, nous montrons que nous 
possédons les données nécessaires pour ce faire en effectuant cette fusion à la main.
8.1 D escription  de l ’exp érim en tation
Une campagne d’expérimentations a eu lieu au sein de l’appartement intelligent du 
laboratoire DOMUS avec dix personnes non affectées cognitivement. Les expérimen­
tations ont consisté à réaliser un pâté chinois à l’aide d’une application d’assistance 
à la cuisine : «SemAssist». L’utilisation de cette application permet de superviser de
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manière automatique la réalisation des étapes de la recette de cuisine. L’historique 
de navigation de la personne est aussi enregistré par l’application. La préparation du 
pâté chinois est l’activité principale de chaque expérimentation et elle s’effectue sur 
toute la durée de celle-ci.
Pour ces expérimentations, deux étapes ont été ajoutées au début de la recette du 
pâté chinois pour impliquer plus d ’appareils électriques dans sa réalisation. Les étapes 
de la recette du pâté chinois et les appareils électriques nécessaires à leur réalisation 
(tab 8.1) ne sont plus les mêmes qu’au chapitre 3 (tab. 3.1).
tableau 8.1 -  Étapes de la recette de cuisine selon «SemAssist» et appareils électriques 
nécessaires mises à jour.______________________________ ___________________
Étapes de «SemAssist» appareils électriques
1 Décongeler la viande hachée dans le four à micro-ondes four à micro-ondes
2 Préchauffer l’eau avec la bouilloire bouilloire (électrique)
3 Faire bouillir de l’eau plaques de cuisson
4 Couper les pommes de terre A
5 Cuire la viande hachée plaques de cuisson
6 Cuire les pommes de terre plaques de cuisson
7 Arrêter de cuire la viande plaques de cuisson
8 Déposer la viande dans le plat A
9 Verser le maïs A
10 Egoutter les pommes de terre A
11 Mesurer le lait A
12 Verser les pommes de terre dans un bol A
13 Ajouter le beurre A
14 Ajouter le lait A
15 Piler les pommes de terre A
16 Ajouter la purée dans le plat A
17 Mettre la crème de tomate sur la purée A
18 Chauffer le four four traditionnel
19 Mettre le plat au four four traditionnel
20 Sortir le plat du four four traditionnel
21 Mettre le plat sur un dessous de plat A
Une application de rappel d’activités a aussi été utilisée : «Ap@lz»[79, 27, 50]. 
«Ap@lz» a rappelé à la personne de réaliser deux activités au cours de l’expérimen­
tation : prendre ses médicaments dans la salle de bain et faire le repassage dans la
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chambre. Après environ 30 minutes d’expérimentation, le premier rappel est effectué 
pour la prise les médicaments. Après environ 50 minutes d’expérimentation, le second 
rappel est effectué pour faire le repassage. Cette application mobile était installée sur 
le téléphone portable qui se trouvait dans la salle à manger en début d’expérimen­
tation. L’utilisation de cette application permet de voir si la personne a effectué les 
activités demandées lors de leur rappel, ou bien, si elle a reporté leur réalisation.
Neuf des dix personnes qui se sont prêtées à cette expérimentation ont entre 23 
et 28 ans, la dixième personne a 50 ans. Les expérimentations ont une durée qui se 
situe entre 1 h 20 min et 1 h 40 m in , excepté une qui a duré 2 h 05 min.
Les données récoltées lors de ces expérimentations sont (fig. 3.1):
•  Les signatures électromagnétiques et le profil de puissance.
•  Les enregistrements sonores de la chambre, de la salle de bain, de la cuisine et 
de la salle à manger.
• Les données des capteurs de présence (infrarouges), d’ouverture et de fermeture 
des portes (électromagnétiques) et des électrovannes.
• L’historique d’utilisation de «SemAssist».
• Deux enregistrements vidéo ont aussi été effectués. L’un à partir de la caméra de 
la cuisine, et l’autre, à partir d’une caméra posée sur un trépieds dans la cuisine. 
Ces enregistrements ont pour but de valider la reconnaissance des activités du 
résident.
8.2 M ise à jour du sy stèm e de reconnaissance des 
appareils électriques
La surveillance de l’environnement électrique se base uniquement sur l’étude des 
profils de puissance puisque le taux de reconnaissance des signatures EM n’est pas 
assez robuste (<60%). L’analyse du profil de puissance aux chapitres 5 et 6 a permis 
de reconnaître le fonctionnement des appareils électriques suivants de notre habitat : 
la ventilation de la salle de bain, les quatre plaques de cuisson, le four traditionnel, 
le four à micro-ondes et la chaudière de la machine à espresso. Toutefois, le scénario
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d’expérimentation nécessite l’utilisation de deux nouveaux appareils électriques. D’un 
côté, deux étapes ont été ajoutées à la recette de cuisine du pâté chinois (tab. 8.1). 
L’une de ces étapes nécessite l’utilisation d’une bouilloire électrique pour préchauffer 
l’eau. D’un autre côté, il est demandé à la personne de faire le repassage lors de la 
préparation du pâté chinois.
Par conséquent, il est nécessaire de mettre à jour le dictionnaire des références 
et les corrections contextuelles de notre système afin de reconnaître l’utilisation de 
la bouilloire électrique et du fer à repasser. Un grille-pain a aussi été introduit dans 
l’habitat. Cet appareil n’est pas utilisé au cours de l’expérimentation, mais il permet 
de tester la robustesse de notre système de reconnaissance des appareils électriques 
vis-à-vis des FR. Aucune correction contextuelle n’est appliquée pour cet appareil.
Dans la suite de cette section, nous présentons les modifications apportées au 
dictionnaire des références et aux corrections contextuelles, puis nous discutons des 
résultats de la reconnaissance des appareils électriques et de l’efficactité des correc­
tions contextuelles pour les données électriques récoltées lors des expérimentations.
8.2.1 M ise à jour du dictionnaire des références
Trois nouveaux appareils ont été introduits dans l’appartement : un fer à repasser, 
une bouilloire et un grille-pain. Une nouvelle collecte de données d’une durée de 1 à a 
alors été réalisée pour enregistrer de manière disjointe les profils de puissance générés 
par ces appareils (fig. 8.1).
Le grille-pain et la bouilloire possèdent des profils de puissance à deux états 
(on/off ). Le fer à repasser possède aussi un profil de puissance à deux états, mais 
régi par un rapport cyclique. Le rapport cyclique est alors fonction du mode de fonc- 
tionnememt du fer à repasser (nylon, coton, polyester ...). Lors de cette collecte de 
donnéees, le système de détection des fronts de puissance a identifié 24 AP  pour le 
grille-pain, 44 A P  pour le fer à repasser et 23 A P  pour la bouilloire. Seuls les A P  
extraits de cette collecte de données ont été appliqués en entrée de l’algorithme des 
k-moyennes.
En effet, cet apprentissage concerne uniquement ces trois nouveaux appareils et, 
en contexte réel, nous ne disposons plus, en général, des données utilisées pour les ap­
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prentissages précédents. Les trois nouvelles références créées ont été ajoutées à notre 
dictionnaire des références. Par notre procédé, nous désirons explorer s’il est possible 
de construire le dictionnaire des références de manière incrémentale.
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(c) Fer à repasser (mode coton puis polyester).
figure 8.1 -  Profils de puissance (en gris) et événements électriques (en noir) pour 
les nouveaux appareils électriques introduits dans l’appartement : une bouilloire, un 
grille-pain et un fer à repasser.
Le fer à repasser et la bouilloire possèdent des fronts de puissance caractérisés 
par des A P  dont les valeurs sont assez proches de celles des A P  du four traditionnel 
et du four à micro-ondes (tab. 8.2 et 5.2). Par conséquent, la classification des A P  
d’après l’algorithme des plus proches voisins provoque des confusions entre ces quatre 
appareils électriques. C’est pour cela qu’il faut effectuer une mise à jour des règles 
d’inférence logique des corrections contextuelles statiques appliquées à notre système 
de reconnaissance des appareils électriques.
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tableau 8.2 -  Dictionnaire des références créées et dispersion des nouveaux appareils.
Appareils Grille-pain Fer à repasser Bouilloire
Référence (W) 750.6 1071.0 1223.4
Dispersion (W) 10.96 18.17 18.36
8.2.2 M ise à jour des corrections contextuelles statiques
Les règles d’inférence logique des corrections contextuelles statiques doivent être 
mises à jour afin d’éviter les confusions entre les anciens et les nouveaux appareils 
électriques. En effet, les A P  des fronts de puissance du four traditionnel et du four 
à micro-ondes sont assez proches de ceux du fer à repasser et de la bouilloire élec­
trique. Tout d’abord, nous précisons sur quelles lignes électriques ont été branchés les 
nouveaux appareils électriques (tab. 6.1).
tableau 8.3 -  Configuration spatiale des branchements des nouveaux appareils sur les 
trois phases du réseau électrique de notre appartement._________
Appareils Grille-pain Fer à repaser Bouilloire
Phase 1 X / X
Phase 2 / X /
Phase 3 X X X
Compte tenu du branchement des nouveaux appareils, il est possible de mettre 
à  jour certaines règles d’inférence logique de la correction contextuelle statique. La 
règle de la correction contextuelle statique temporelle qui doit être mise à  jour est la 
suivante :
* Un A P  appartenant à  C rotuIs o u  à  C fout est considéré comme NR si il n’est pas 
reconnu sur les phases 1 et 2 simultanément.
Nous nous intéressons ici uniquement au cas où l’appareil électrique supposément 
reconnu est le four traditionnel.
Une partie de la règle de la correction contextuelle statique temporelle reste donc 
inchangée :
* Un A P  appartenant à  C fam ds  est considéré comme NR si il n ’est pas reconnu 
sur les phases 1 et 2 simultanément.
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Et l’autre partie de la règle de la correction contextuelle statique temporelle se 
scinde en deux règles pour devenir :
* Un A P  appartenant à Cfout sur la phase 1 est changé en CVer à repasser si aucun 
A P  associé à Cf0ur n’est reconnu simultanément sur la phase 2.
* Un A P  appartenant à Cfow sur la phase 2 est changé en CBouilloire si aucun 
A P  associé à Cpaur n’est reconnu simultanément sur la phase 1.
Supposons maintenant que le fer à repasser ou la bouilloire soient branchés sur 
la même ligne électrique que le four à micro-ondes. Il ne serait alors plus possible 
de différencier de manière certaine ces trois appareils. Toutefois, nous avons pu re­
marquer que seuls le fer à repasser et la bouilloire généraient des signatures EM lors 
de l’allumage et de l’arrêt de leurs résistances. Ainsi, il serait possible d’ajouter de 
nouvelles règles d’inférences logiques qui utiliseraient les signatures EM pour pouvoir 
discriminer ces appareils. Néanmoins, d’autres appareils peuvent générer des signa­
tures EM aux mêmes instants sur les trois phases, ce qui rend l’utilisation de ces 
données malgré tout hasardeuse.
8.2.3 R ésultats de la reconnaissance des appareils électriques
Le système de reconnaissance des appareils électriques est évalué à partir des pro­
fils de puissance enregistrés lors de dix expérimentations (tab. 8.4). Sans corrections, 
la classification des A P  par la méthode des plus proches voisins obtient un taux moyen 
de 39.5±9.0% de VR, 14.0±8.1% de NR et 46.5±8.5% de FR (tab. 8.4). En conditions 
réelles, nous nous rendons compte qu’une simple comparaison des valeurs des diffé­
rentiels des fronts de puissance ne permet pas de reconnaître les appareils électriques 
utilisés par le résident. Cependant, après utilisation de l’information contextuelle, le 
système de reconnaissance des appareils électriques obtient un score de 86.9±5.1% de 
VR, 10.5±4.1% de NR et 2.7±3.0% de FR (tab. 8.4).
Les résultats graphiques de la reconnaissance des appareils électriques lors des 
expérimentations sont présentés à l’Annexe E. Analysons maintenant les FR détectées 
par notre système au cours des expérimentations. Les expérimentateurs SG et AW ont 
eu des comportements non attendus lors des expérimentations. Les données électriques
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de ces expérimentations sont donc très intéressantes pour juger de la robustesse de 
notre système de reconnaissance des appareils électriques (fig. E.30, E.34).
Par exemple, l’expérimentateur SG a mis en marche le lave-vaisselle en fin d ’expé­
rimentation afin de laver les ustensiles et les casseroles utilisés lors de la préparation 
du paté chinois. Bien que le profil de puissance du lave-vaisselle ne soit pas connu, 
le système de reconnaissance des appareils électriques a effectué un faible nombre de 
FR (1.3%). Par contre, le nombre de NR est important (16.2%). À partir de là, nous 
pourrions croire qiie le nombre de NR pourrait nous aider à identifier les nouveaux 
appareils électriques introduits dans l’habitat. Néanmoins, cela n’est pas toujours le 
cas. En effet, l’expérimentateur AW a changé le fer à repasser de prise électrique. Les 
règles d’inférence logique de la correction statique spatiale n’étaient donc plus valides. 
Malgré cela, le système de reconnaissance des appareils effectue un faible nombre de 
FR (2.5%). Par contre, le nombre de NR est plus élevé (16.7%). Par conséquent, le 
nombre de NR ne peut être utilisé pour reconnaître l’apparition de nouveaux appareils 
électriques dans notre habitat.
De manière isolée, nous- avons aussi observé que des A P  générés par des appa­
reils électriques comme les plaques de cuisson (RondS et Rond4) ont été reconnus 
comme grille-pain (FR) (fig. E.2, E.14, E.34 et E.18). Dans certains cas, le système 
de reconnaissance des appareils électriques n’est pas capable de discerner les FR des 
VR. Pour les expérimentateurs PN et CS, le fonctionnement simultané de deux des 
plaques de cuisson (RondS et RondS) a généré des fronts de puissance dont les valeurs 
des A P  ont souvent été confondues avec celles du four traditionnel. Les corrections 
contextuelles statiques se sont révélées inefficaces pour corriger ces FR. L’information 
délivrée par un capteur d’ouverture et de fermeture de la porte du four traditionnel 
aurait pu aider à corriger ces FR.
Ainsi, la correction contextuelle ne doit pas s’arrêter aux informations électriques, 
mais elle doit utiliser les autres données de notre appartement intelligent (localisation 




tableau 8.4 -  Classification des fronts de puissance pour les expérimentations avec et sans correction (électrique).
Sans correction contextuelle (électrique) Avec correction contextuelle (électrique)
VR FR NR VR FR NR
AW- 227 (27.32%) 375 (45.13%) 229 (27.56%) 883 (80.79%) 27 (2.47%) 183 (16.74%)
PC 387 (40.19%) 382 (39.67%) 194 (20.15%) 561 (89.33%) 10 (1.59%) 57 (9.08%)
YA 311 (30.76%) 584 (57.76%) 116 (11.47%) 611 (92.44%) 8 (1.21%) 42 (6.35%)
SG 455 (49.51%) 398 (43.31%) 66 (7.18%) 1038 (82.51%) 16 (1.27%) 204 (16.22%)
FF 343 (40.64%) 422 (50.00%) 79 (9.36%) 801 (83.18%) ■ 15 (1.56%) 147 (15.26%)
es 787 (53.57%) 531 (36.15%) 151 (10.28%) 789 (85.30%) 59 (6.38%) 77 (8.32%)
PYN 214 (34.13%) 341 (54.39%) 72 (11.48%) 706 (91.10%) 5 (0.65%) 64 (8.26%) '
PN 295 (31.89%) 545 (58.92%) 85 (9.19%) 810 (80.12%) 100 (9.89%) 101 (9.99%)
MC 593 (50.08%) 525 (44.34%) 66 (5.57%) 1326 (90.08%) 16 (1.09%) 130 (8.83%)
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8.3 Vers la fusion des données
La section précédente laisse entrevoir que la fusion de l’ensemble des données 
de notre appartement intelligent devrait permettre d’améliorer la reconnaissance des 
appareils électriques et d’effectuer un suivi en temps réel des actions simples réalisées 
par le résident.
Dans cette section, bien que la fusion des données n’ait pas été implementée dans 
le cadre de cette thèse, nous montrons, pour l’expérimentateur KE, comment il est 
possible d’améliorer la reconnaissance des appareils électriques en intégrant des in­
formations contextuelles non liées aux données électriques. Nous nous concentrons 
sur l’analyse des données électriques (profil de puissance), des données sonores, des 
données des capteurs binaires (capteurs IR, capteurs EM et électrovannes) et des 
assistants cognitifs. Ces informations contextuelles permettent aussi d’inférer sur les 
actions simples réalisées par le résident.
8.3.1 Données électriques
Tout d’abord, nous présentons les résultats du système de reconnaissance des 
appareils électriques pour l’expérimentateur KE (fig. 8.2 et 8.3). Nous nous intéressons 
plus spécifiquement aux FR et à leur élimination. En effet, les FR peuvent induire en 
erreur les applications d’assistance cognitive. Les NR ont moins d’impact réel sur les 
applications d’assistance puisqu’aucune fausse information ne leur est transmise.
Pour l’expérimentateur KE, le système de reconnaissance des appareils électriques 
obtient un score de 93.9% de VR, 0.7% de FR et 5.4% de NR (tab. 8.4). Les fausses 
reconnaissances concernent l’utilisation du grille-pain sur la phase 1 (3 FR aux alen­
tours de 15 h 50 min, 16 h 45 min et 17 h) et de la ventilation de la salle de bain sur 
la phase 3 (3 FR aux alentours de 15 h 36 min).
Les trois FR de la ventilation de la salle de bain sont dus à des valeurs de A P  
non attendues lors du fonctionnement simultané du four à micro-ondes (en mode 
décongélation) et de la chaudière de la machine à espresso. Notons que les trois FR 
de la ventilation de la salle de bain auraient pu être supprimés si nous avions intégré 
l’information des signatures EM. En effet, la ventilation de la salle de bain génère des 
signatures EM alors que la machine à espresso n ’en génère pas. Par contre, rappelons
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que d’autres appareils peuvent générer des signatures EM aux mêmes instants sur les 
trois phases, ce qui peut rendre l’utilisation de ces données très hasardeuse.
Les trois FR du grille-pain sont dues à un AP  provenant d ’un front de puissance 
de l’une des plaques de cuisson (RondS) et à deux A P  provenant du fonctionnement 
simultané du four traditionnel et du fer à repasser. Les FR du grille-pain pourraient 
aussi être éliminés a posteriori en ajoutant une nouvelle règle d ’inférence logique à la 
correction temporelle. En effet, l’intervalle de temps entre l’allumage et l’extinction 
de la résistance du grille-pain est borné. Il n’est donc pas possible de reconnaître 
le fonctionnement du grille-pain si l’allumage de sa résistance n’est pas suivi de son 
arrêt dans les quelques minutes suivantes. Par contre, ce type de correction peut 
introduire une perte d’information. Par exemple, si nous appliquons cette correction 
pour la bouilloire, seule la première utilisation de la bouilloire aurait été reconnue pour 
les données électriques de l’expérimentation. En effet, le A P  du front de puissance 
descendant de la seconde utilisation de la bouilloire est NR car perdu dans le profil 
de puissance du fonctionnement simultané des deux plaques de cuisson.
Enfin, il faut aussi faire attention à ce que les règles d’inférence logique ajoutées 
n’induisent pas de FR ou des boucles de correction infinies. En effet, le nombre des 
règles d ’inférence logique augmente avec la multiplication des appareils domestiques. 
De la même façon, l’ordre d’application des règles de correction apportées au système 
de reconnaissance des appareils est très important.
Ainsi, les corrections contextuelles apportées au système de reconnaissance des 
appareils ne doivent pas se baser uniquement sur des données électriques. Des infor­
mations contextuelles non liées aux données électriques peuvent aussi aider à inférer 
sur les appareils électriques utilisés par le résident, voire même sur les actions simples 
réalisées par le résident. C’est pourquoi dans les sous-sections suivantes, nous étu­
dions, dans cet ordre, les informations apportées par les données sonores, les capteurs 
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figure 8.3 -  Appareils reconnus pour l’expérimentateur KE. Il y a trois FR de la 
ventilation de la salle de bain aux alentours et trois FR du grille-pain.
158
8 .3 .  V e r s  l a  f u s io n  d e s  d o n n é e s
8.3.2 Données sonores
Dans un premier temps, nous comparons les résultats du système de reconnais­
sance des appareils électriques avec les résultats de la localisation spatiotemporelle 
des événements sonores et les activités réalisées par le résident. La surveillance de 
l’environnement sonore permet de localiser de façon spatiotemporelle les événements 
sonores. Si l’emplacement des appareils électriques de l’habitat ou de la localisation 
des activités du résident est connu, il est possible de corréler l’utilisation d’un appareil 
électrique ou la réalisation d ’une activité avec la localisation des événements sonores 
(fig. 8.3 et 8.4).
Pour l’expérimentateur KE, l’alarme du rappel d’activités de «Ap@lz» s’est dé­
clenchée aux alentours de 16 fi afin de rappeler l’activité «prendre ses médicaments » 
au résident. Les événements sonores détectés au même moment confirment la présence 
de la personne dans la salle de bain. En corrélant ces informations, nous pouvons in­
férer que la personne a pris ses médicaments aux alentours de 16 fi dès le rappel de 
cette activité.
L’alarme du rappel d’activités pour «faire le repassage» s’est déclenchée aux alen­
tours de 16 fi 19 min. Par contre, les événements sonores ont été localisés dans la 
chambre entre 16 fi 45 min et 17 fi. Cet intervalle de temps correspond à la reconnais­
sance de l’utilisation du fer à repasser par la personne. En corrélant ces informations, 
nous pouvons inférer que la personne a fait le repassage dans la chambre entre 16 fi 
45 min  et 17 fi, une trentaine de minute après le rappel de cette activité, rappel qui 
a eu lieu à 16 fi 19 min. De manière intéressante, la collaboration entre les systèmes 
de captation sonore et de captation électrique peut être exploitée dans les deux sens, 
l’un venant renforcer les conclusions de l’autre.
Dans un sens, la localisation spatiotemporelle des événements sonores peut aider à 
reconnaître les appareils électriques et aussi à identifier les activités du résident. Mais, 
dans l’autre sens, la reconnaissance des appareils électriques peut aider à identifier 
les sources des événements sonores. Ainsi, durant la période de fonctionnement du 
four à micro-ondes, nous nous attendons à capturer un événement sonore de type 
stationnaire qui correspond au bruit de ronflement du four à micro-ondes.
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8.3.3 Données des capteurs binaires
Dans cette sous-section, nous verrons comment utiliser les données des capteurs 
binaires (capteurs IR, capteurs EM et électrovannes) pour améliorer le système de 
localisation des événements sonores, la reconnaissance des appareils électriques et 
la reconnaissance des activités exécutées par le résident. Les capteurs infrarouges 
renseignent sur la présence de la personne dans une pièce ou dans une zone spécifique 
de l’appartement (devant les toilettes, au-dessus d ’un comptoir ...). Les capteurs 
électromagnétiques renseignent sur l’ouverture et la fermeture des portes des pièces 
et des placards. Enfin, les électrovannes renseignent sur l’ouverture des robinets de la 
cuisine et de la salle de bain.
Pour l’expérimentateur KE, les données du capteur électromagnétique de la porte 
de la salle de bain confirment sa présence dans la salle de bain aux alentours de 16 
h. Au même moment, l’une des électrovannes a détecté l’ouverture du robinet de la 
salle de bain. En couplant ces informations à la localisation des événements sonores, 
il est possible d’inférer que la personne a pris son médicament aux alentours de 16 h 
(fig. 8.3, 8.5 et 8.4).
De la même façon, les données du capteur infrarouge de la chambre confirment bel 
et bien la présence de la personne dans cette pièce entre 16 h 45 min et 17 h. De plus, 
le capteur électromagnétique rapporte que la porte du placard mural de la chambre, 
dans lequel se trouvait la table à repasser, a été ouverte entre 16 h 45 m in  et 17 h. Ces 
informations couplées à la détection des événements sonores et à la reconnaissance 
des appareils électriques permettent d’affirmer que la personne a effectué le repassage 
durant cet intervalle de temps (fig. 8.3, 8.5 et 8.4).
Les données des capteurs binaires de l’habitat peuvent donc complémenter le sys­
tème de reconnaissance des appareils électriques et le système de localisation des 
événements sonores. Ils permettent de renforcer les décisions du système de recon­
naissance des appareils électriques. Les données des capteurs binaires aident aussi à 
mieux caractériser les sources des événements sonores. Ainsi, la fermeture d’une porte 
(capteur EM) pourra être associée à la capture d’un événement sonore impulsif. De la 
même façon, la détection de l’ouverture d’un robinet d’eau (électrovanne) pourra être 
associée à un événement sonore stationnaire qui correspond à un écoulement d’eau.
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8.3.4 Assistants cognitifs
Dans un dernier temps, examinons s’il est possible d’utiliser l’historique de naviga­
tion de «SemAssist» pour faire correspondre l’utilisation des appareils électriques et 
les étapes de la recette de cuisine du pâté chinois. L’objectif de cette analyse est d’une 
part, d’évaluer la possibilité d’effectuer un suivi en temps réel des activités électriques 
du résident et, d’autre part, d’évaluer la possibilité d ’effectuer un apprentissage auto­
matique du dictionnaire des références et des règles des corrections contextuelles de 
notre système de reconnaissance des appareils électriques.
Tout d’abord, tentons de corréler les résultats de la reconnaissance des appareils 
électriques avec les étapes de la recette 1(fig. 8.6 et 8.3). Malheureusement, cette cor­
rélation est difficilement possible puisque les activités électriques de la recette peuvent 
s’entrelacer. Ainsi, l’expérimentateur peut décongeler la viande au four à micro-ondes 
et faire bouillir l’eau dans la bouilloire en même temps. En plus, la personne peut 
naviguer librement dans l’application d’assistance de «SemAssist». Il est donc difficile 
de faire correspondre la mention de l’utilisation d’un appareil électrique d’une étape 
de «SemAssist» à un motif précis du profil de puissance. Par contre, si l’application de 
suivi d’activités utilisée était «Archipel», le suivi des activités électriques du résident 
serait rendu possible. En effet, «Archipel» borne temporellement la réalisation des 
étapes de la recette de cuisine afin de les valider les unes après les autres. Dans le 
cas où l’assistant cognitif utilisé serait «Archipel», l’expérimentateur serait obligé de 
faire décongeler la viande avant de faire bouillir l’eau. Il serait donc possible de trans­
mettre des informations électriques à «Archipel» afin de valider la bonne réalisation 
des étapes de la recette de cuisine qui mettent en œuvre des appareils électriques. 
Si la personne rencontrait des difficultés dans la réalisation de ces étapes, il serait 
maintenant possible de s’en rendre compte et de pouvoir l’assister en conséquence. 
Pour l’étape : «Cuire la viande», en plus de savoir quelle plaque de cuisson est utilisée, 
nous pouvons même savoir la valeur du thermostat. De cette manière, il sera possible 
de vérifier si la valeur du thermostat est adéquate pour cuire la viande2.
1. Les données brutes fournies par l’historique de «SemAssist» sont disponibles sous forme de 
tableau à l ’annexe D (tab. D.5)
2. La méthode de reconnaissance de la valeur du thermostat des plaques de cuisson est présentée 
à l’annexe F.
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8.4. C o n c l u s i o n
8.4 C onclusion
Les expérimentations réalisées ont permis d’évaluer le système de reconnaissance 
des appareils électriques conçu. Par la même occasion, le système de localisation des 
événements sonores a aussi pu être validé. En se focalisant sur les données de l’ex­
périmentateur KE, il a été possible de démontrer que les informations fournies par 
les capteurs binaires et les événements sonores permettent de confirmer la recon­
naissance des appareils électriques utilisés par le résident. En plus d ’effectuer une 
correction contextuelle en fonction des informations électriques (ligne(s) électrique(s) 
sur le(s)quelle(s) les appareils sont branchés, profils de puissance périodiques, signa­
tures EM ...), il serait possible d’appliquer une correction contextuelle en fonction 
de la localisation spatiotemporelle des événements sonores. Il a aussi été montré que 
ces données apportent des informations contextuelles qui permettent d’identifier des 
actions simples effectuées par le résident.
La robustesse des résultats de la reconnaissance des appareils électriques en l’état 
(86.9±5.1% de VR, 10.5±4.1% de NR et 2.7±3.0% de FR) prouve qu’il est déjà pos­
sible d’effectuer un suivi des activités électriques du résident. Les informations ap­
portées par le système de reconnaissance des appareils électriques permettront donc 
un meilleur suivi des activités électriques de la personne. Ainsi, les informations élec­
triques pourraient nourrir des applications de suivi d ’activités de la persone tel que 
• «Archipel». Il serait même possible d’envisager un auto-apprentissage du dictionnaire 
des références et des règles d’inférence logique des corrections de notre système de 
reconnaissance des appareils électriques.
De la même façon qu’il est possible d ’utiliser les données des capteurs binaires de 
l’appartement et la localisation spatiotemporelle des événements sonores, «Archipel» 
peut fournir des informations essentielles afin d’effectuer un apprentissage automa­
tique du système de reconnaissance des appareils électriques. Enfin, de futurs travaux 
pourront se concentrer sur la fusion des données électriques, sonores et des autres cap­
teurs de l’appartement pour automatiser la conception du système de reconnaissance 
des actions simples réalisées par le résident.
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Un manque majeur a été identifié dans l’assistance à domicile proposé au sein de 
l’appartement intelligent du laboratoire DOMUS. En effet, il n’était pas possible de 
reconnaître l’utilisation d’un appareil électrique par le résident. Le système de super­
vision des AVQ n’utilisait aucune donnée électrique. Afin de proposer une meilleure 
assistance à la personne, il est essentiel de proposer un système de reconnaissance des 
appareils électriques domestiques au sein de.l’habitat.
La reconnaissance des appareils électriques a intéressé de nombreux travaux de 
recherche. Néanmoins, deux obstacles majeurs se sont opposés à l’intégration d’un tel 
système dans le domaine de la vigilance à domicile.
D’une part, la reconnaissance des appareils électriques doit se faire en temps réel, 
puisque pour être utile au résident, l’assistance à la personne doit se faire en temps 
réel. Par conséquent, la quantité des données électriques à traiter ne doit pas être trop 
importante. Les méthodes de traitement du signal employées doivent aussi s’exécuter 
rapidement. Nous avons donc choisi d’utiliser les données électriques fournies par 
le capteur Watteco qui sont les signatures électromagnétiques (EM) et le profil de 
puissance (P). Les signatures EM apparaissent lors de la commutation des appareils 
électriques et le profil de puissance est enregistré à chaque seconde.
D’autre part, l’infrastructure matérielle déployée ne doit pas être trop intrusive 
pour le résident. Par conséquent, trois capteurs Watteco ont été installés sur chacune 
des lignes électriques du réseau triphasé de notre appartement. En raison de cette 
infrastructure centralisée, les données électriques sont représentatives de l’état de 
l’ensemble des appareils électriques de l’habitat. Une couche de traitement des données 
électriques est donc nécessaire pour reconnaître les différents appareils électriques en 
fonctionnement.
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La conception d’un système de reconnaissance des appareils électriques devait 
répondre aux questions suivantes :
1. Est-il possible de reconnaître en temps réel les appareils électriques utilisés par 
le résident uniquement à partir des données électriques fournies par le capteur ?
2. Est-il possible d’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant des informations contextuelles liées à la configuration du 
système électrique ?
3. Est-il possible d’améliorer les résultats de la reconnaissance des appareils élec­
triques en utilisant.d’autres informations contextuelles, en particulier sonores?
L’infrastructure matérielle et logicielle de l’appartement du laboratoire DOMUS 
permet désormais l’acquisition, le traitement et le stockage des données électriques et 
sonores en temps réel. L’utilisation des données électriques doit permettre de recon­
naître les appareils en fonctionnement au sein de l’habitat. Par la suite, la fusion des 
données électriques, des données sonores et des autres captèurs (présence, ouverture 
et fermeture de porte, ouverture et fermeture de robinet) de l’habitat permettront 
d’inférer sur les actions simples, voire les AVQ, réalisées par le résident.
E st-il p ossib le  de reconnaître en  tem p s réel les appareils é lectr iq u es u ti­
lisés par le résident un iquem ent à partir des d on n ées électriques fournies  
par le capteur ?
Le système de surveillance de l’environnement électrique de l’habitat s’est appuyé 
sur l’étude de deux données électriques qui sont les signatures électromagnétiques et 
le profil de consommation de puissance.
La première approche a étudié les signatures électromagnétiques. Les signatures 
EM permettent de détecter la commutation de certains de nos appareils électriques do­
mestiques : les plaques de cuisson, le four traditionnel, la bouilloire, le fer à repasseer, 
le grille-pain, la hotte de la cuisine, la ventilation de la salle de bain, le lave-vaisselle, 
les ampoules de l’ensemble réfrigérateur-congélateur et les ampoules des lampes du 
bureau et de la salle à manger. Néanmoins, certains autres appareils électriques ne 
génèrent pas de signatures EM : les ampoules fluorescentes des luminaires des plafon­
niers, les ordinateurs portables et fixes, les écrans, la machine à expresso et le four
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à micro-ondes. Les signatures EM ne permettent donc pas de détecter l’allumage ou 
l’extinction de l’intégralité des appareils électriques de notre appartement. Pour les 
appareils électriques qui génèrent des signatures EM, l’analyse fréquentielle effectuée 
ne permet pas de reconnaître de manière satisfaisante de quels appareils électriques 
proviennent les signatures EM. L’exactitude de la classification des signatures EM est 
de seulement 54.5±26.1%. En effet, les formes d’onde des signatures EM dépendent 
principalement des charges des appareils électriques (résistive, inductiye). Il paraît 
alors cohérent que la classification des signatures EM soit peu robuste, puisque, mis 
à part les moteurs de la hotte et de là ventilation, les charges des appareils de notre 
habitat sont toutes résistives.
La seconde approche s’est basée sur l’étude du profil de puissance de l’habitat en 
temps réel. La détection des différents fronts du profil de puissance a permis de détec­
ter l’allumage et l’arrêt de l’intégralité des appareils électriques domestiques. Chacun 
de ces fronts de puissance est alors caractérisé par la valeur de son différentiel de puis­
sance (A P). L’objectif est d’associer ces A P  à l’allumage ou à l’arrêt des appareils 
électriques de l’habitat. Lors de l’apprentissage, les A P  de sept appareils domestiques 
ont été regroupés de manière automatique et non supervisée à l’aide de l’algorithme 
des k-moyennes afin de créer le dictionnaire des références. Par la suite, ce dictionnaire 
a été mis à jour de façon indépendante lors de l’ajout de trois nouveaux appareils à 
l’environnement électrique. Enfin, la reconnaissance des appareils électriques se base 
sur une simple minimisation de la valeur absolue entre les différentiels de puissance 
observés et les références du dictionnaire. À partir des profils de puissance collectés 
lors d’une expérimentation avec 10 personnes, le système de reconnaissance des appa­
reils électriques a obtenu un score de 39.5±9.0% de vrais reconnus (VR), 14.0±8.1% 
de non reconnus (NR) et 46.5±8.5% de faux reconnus (FR).
En conditions réelles, nous nous rendons compte qu’une simple comparaison des 
valeurs des différentiels des fronts de puissance ne permet pas de reconnaître les 
appareils électriques utilisés par le résident. En effet, il est difficile de discriminer 
des appareils électriques possédant des consommations de puissance similaires ou 
les appareils électriques qui possèdent des consommations de puissance variables. De 
plus, l’utilisation d’un capteur centralisé rend le traitement des données électriques 
plus compliqué lors du fonctionnement simultané de plusieurs appareils électriques.
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Nous nous sommes alors intéressé plus particulièrement à corriger la classification des 
A P NR et FR.
E st-il p ossib le  d ’am éliorer les résu lta ts  de la reconnaissance d es ap­
pareils é lectriqu es en  u tilisan t d es in form ations co n tex tu elles  liées à  la  
configuration  du sy stèm e électriqu e ?
Afin d’améliorer les résultats du système de reconnaissance des appareils élec­
triques, plusieurs règles de correction ont été mises en place. Pour permettre la re­
connaissance des appareils électriques qui n’ont pas une consommation de puissance, 
stable, une analyse fréquentielle a été utilisée. L’information contextuelle liée à la 
configuration du système électrique a aussi été utilisée pour renforcer la reconnais­
sance des appareils électriques possédant des consommations de puissance semblables. 
Enfin, des règles de correction s’adaptant à l’environnement électrique passé ont per­
mis de dissocier les fonctionnements simultanés de plusieurs appareils.
Dans un premier temps, nous avons observé qu’un appareil électrique comme la 
chaudière de la machine à expresso génère des fronts de puissance de valeur variable 
au cours du temps. Il n’est donc pas possible d ’encoder le fonctionnement de cet ap­
pareil à l’aide d’un A P  de référence. Par contre, le profil de puissance de la chaudière 
est marqué par une séquence de pics de puissance également espacés. Une analyse 
fréquentielle de ces événements électriques a permis de faire ressortir la période d’es­
pacement entre les pics de puissance. Les A P  classés comme NR sont donc soumis 
à une analyse fréquentielle. De cette façon, le système est capable de reconnaître les 
séquences de A P dont l’indice fréquentiel correspond à la fréquence fondamentale du 
profil de puissance de la chaudière de la machine à expresso.
Dans un second temps, nous nous basons sur l’observation des profils de puissance 
pour établir des règles d’inférence logique par rapport au temps et à l’espace. Les 
corrections statiques spatiales et temporelles se posent les questions suivantes :
• Sur quelle phase les appareils sont-ils branchés ?
•. Quels appareils tirent du courant sur plusieurs phases simultanément ?
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Les règles d’inférence logique permettent de discriminer des appareils dont la 
consommation de puissance est semblable. Par exemple :
=1= Un A P  appartenant à Cfout sur la phase 1 est changé en Cper à repasser si aucun 
A P associé à Cpour n’est reconnu simultanément sur la phase 2.
* Un A P appartenant à CFour sur la phase 2 est changé en CBouilloire si aucun 
A P associé à CFmr n’est reconnu simultanément sur la phase 1.
Dans un troisième temps, nous nous basons sur une correction contextuelle dyna­
mique qui utilise des règles pour lesquelles les variables changent dynamiquement en 
fonction de l’environnement électrique passé. Cette correction dynamique permet de 
reconnaître des profils de puissance représentatifs du fonctionnement de deux appa­
reils simultanément. La question posée par cette correction est :
* Quels sont les appareils reconnus précédemment ?
Par exemple, l’une des règles d’inférence logique possiblement construite pourrait 
être :
* Si un A P appartenant à CFour et un autre A P  appartenant à Cnon(i2  sont re­
connus dans la minute précédente la classification d’un AP comme NR. Alors, 
le A P classé N R  est comparé à la somme des deux références reconnus précé­
demment CFour +  CRondi-
L’analyse des A P ne suffisait pas à la reconnaissance des appareils électriques. Par 
contre, l’ajout d’une nouvelle métrique (la fréquence fondamentale) et des corrections 
contextuelles basées sur les données électriques a permis d’améliorer la reconnaissance 
des appareils électriques de notre habitat. Remarquons qu’il est possible de mettre à 
jour ou modifier les règles de la correction, ce qui a été démontré lors de l’ajout de trois 
nouveaux appareils. A partir des données collectées lors d’une expérimentation répétée 
avec 10 personnes différentes, le système de reconnaissance des appareils électriques 
a finalement obtenu un score de 86.9±5.1% de VR, 10.5±4.1% de NR et 2.7±3.0% 
de FR. Nous nous sommes alors demandé s’il ne serait pas possible d’améliorer la 
reconnaissance des appareils électriques en utilisant des informations contextuelles 
autres qu’électriques.
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E st-il p ossib le  d ’am éliorer les résu lta ts  de la  reconnaissance d es appa­
reils é lectriqu es en  utilisant d ’autres inform ations co n tex tu e lles , en  p arti­
culier sonores ?
En plus d’effectuer une correction contextuelle liée aux informations du réseau 
électrique, il est possible de renforcer la reconnaissance des appareils électriques utili­
sés par le résident en utilisant des données sonores (localisation spatiotemporelle des 
événements sonores) et des données des capteurs binaires de l’appartement (présence, 
ouverture et fermeture de porte, ouverture et fermeture de robinet).
Pour l’expérimentateur KE, il a été montré que cette information contextuelle 
permettait d’inférer sur la reconnaissance des actions simples, voire même des AVQ, 
réalisées par le résident. Ainsi, les événements sonores permettent de localiser les 
activités de la personne dans la cuisine lors de la préparation du repas, dans la salle 
de bain durant la prise des médicaments et dans la chambre lors du repassage. Pour 
l’activité «faire le repassage», les capteurs électromagnétiques ont confirmé l’ouverture 
et la fermeture de la porte du placard de la, chambre pour récupérer et ranger la table 
à repasser. En plus, le système de reconnaissance des appareils électriques a identifié 
l’utilisation du fer à repasser durant cet intervalle de temps.
C ontributions scientifiques
La surveillance de l’environnement électrique de l’habitat s’est basée, dans un pre­
mier temps, sur une simple comparaison des consommations de puissance des appa­
reils. Les résultats obtenus ne permettent pas de surveiller les activités électriques de la 
personne puisque le taux de reconnaissance des appareils est de seulement 39.5±9.0% 
de VR, 14.0±8.1% de NR et 46.5±8.5% de FR. Dans un second temps, l’utilisa­
tion d ’une nouvelle métrique (la fréquence fondamentale) et des règles de correction 
contextuelle électrique ont permis d’améliorer le taux de reconnaissance des appareils 
qui passe alors à 86.9±5.1% de VR, 10.5±4.1% de NR et 2.7±3.0% de FR. En l’état, 
les résultats du système de reconnaissance des appareils électriques domestiques sont 
utilisables pour effectuer un suivi en temps réel des activités électriques réalisées par 
le résident. Ceci a été prouvé lors d’une expérimentation avec 10 personnes. Pour
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cette même expérimentation, il a aussi été démontré que l’utilisation des informa­
tions contextuelles provenant des capteurs binaires (présence, ouverture et fermeture 
de porte, ouverture et fermeture de robinet) et sonores de l’habitat permettait d ’amé­
liorer encore plus la reconnaissance des appareils électriques utilisés par le résident. 
En plus d’aider à la reconnaissance des appareils électriques, cette fusion des don­
nées ouvre la porte à la conception d’un système de reconnaissance automatique des 
actions simples, voire des AVQ, réalisées par le résident.
P ersp ectives e t travaux futurs
Tout d’abord, les résultats de la reconnaissance des appareils électriques pourront 
nourrir des applications de suivi d ’activités telles que «faire une recette de cuisine» 
ou «faire le repassage». Ces informations permettront de superviser les activités élec­
triques réalisées par le résident. Néanmoins, cette échange d’informations devra être 
bidirectionnelle. En effet, l’utilisation des données des systèmes d’assistance cognitive 
devront être utilisées par le système de reconnaissance des appareils électriques. Par 
exemple, les assistants cognitifs peuvent transmettre au système de reconnaissance 
des appareils électriques quels sont les appareils électriques nécessaires à la réalisation 
de telle ou telle activité. De cette façon, il est envisageable d ’effectuer un apprentis­
sage et une mise à jour automatique du dictionnaire des références et des règles de 
correction contextuelle du système de reconnaissance des appareils électriques.
Enfin, cette collaboration ne devra pas se limiter à un simple échange d ’infor­
mations entre le système de reconnaissance des appareils électriques et les assistants 
cognitifs. Le système de reconnaissance des appareils électriques devra aussi échanger 
ses informations de manière bidirectionnel avec le système de surveillance de l’envi­
ronnement sonore. Il devra en être de même avec les données des capteurs binaires 
(présence, ouverture et fermeture de porte, ouverture et fermeture de robinet). Ainsi, 
les décisions prises par l’ensemble des sytèmes de modélisation de l’environnement 
de l’habitat devront être utilisées pour renforcer les décisions des uns et des autres. 
L’hétérogénéité des données permettra donc un meilleur suivi des actions simples et 
des AVQ réalisées par le résident. Par conséquent, l’assistance cognitive qui lui sera 
fournie en sera d’autant meilleure.
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Annexe A
P ince am pèrem étrique pour la  
m esure du courant
Un transformateur est constitué par deux enroulements bobinés sur un circuit 
magnétique commun (fig. A.l). Lorsqu’un courant i\ passe dans l’un des bobinages 
Bi, il crée par le circuit magnétique commun, un courant i2 dans le bobinage B 2 (eq. 
A.l). Avec Ni, ii, N2, i2 le nombre d’enroulements et l’intensité, respectivement, de 
l’enroulement primaire et secondaire.
Ni x ii = N2 x i2 (A.l)
Primaire
B1(N1) B 2 ( N  2)
figure A.l -  Schéma électrique d’un transformateur. Figure extraite de [56].
Le principe de fonctionnement d’une pince ampèremétrique classique est le même
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que celui d’un transformateur (fig. A.2). Le circuit primaire est constitué du conduc­
teur dont on veut connaître le courant. Le circuit secondaire est constitué de l’enrou­
lement bobiné sur un circuit magnétique formé par les deux mâchoires d ’une pince. 
Le rapport de transformation Ni = N2 est fixé par N2 puisque Ai =  1. Ce type de 
pince est utilisé en général pour mesurer des courants alternatifs élevés.
B 2  (N 2)
Câble conducteur à mesurer 
(primaire)




A lgorithm e des k-m oyennes
L’algorithme des k-moyennes est un algorithme d’apprentissage basé sur la quan­
tification vectorielle [38]. Cette algorithme permet de créer un dictionnaire de K  
références utilisables pour la classification des observations. Chacune des références 
créées représente le centre de masse d’une classe.
La procédure de cet algorithme se subdivise en plusieurs étapes :
1. Nous choisissons K  vecteurs de centre de masse initiaux Ci, C2 , ■ ■ ■, Ck)- K  
étant le nombre de références.
L’initialisation des centres de masse initiaux peut se faire de différentes façons. 
Par exemple, aléatoirement ou uniformément répartie. Selon la distribution des 
observations, l’initialisation des centres de masse la mieux adaptée permettra 
de faire converger l’algorithme vers une solution locale optimale, et plus rapi­
dement.
2. Nous affectons chacun des vecteurs X  au groupe k dont le vecteur de centre de 
masse Ck est le plus proche suivant une distance de similarité choisie. Ck est 
donc une approximation du vecteur X .
Il existe plusieurs distances de similarité : euclidienne, corrélation, Manhattan, 
Hamming, Minkowski, Tchebychev .. .  Chaque distance possède ses spécificités 
qui conviennent mieux à telle ou telle distribution des observations. Prenons la 
distance de Manhattan aussi appelée valeur absolue.
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3. Pour chaque classe k, nous calculons la dispersion entre le vecteur de centre 
de masse Ck et toutes les observations X  associées à la classe k. La distance 
utilisée est en général la même que la distance de similarité choisie précédem­
ment.
I Nk
Dk =  —  53 ll^i ~ Ck ||, avec iVfe le nombre d’observations de la classe k 
Nk i== i
4. Ensuite, pour chaque itération n, nous calculons l’inertie intra-classe / /nira[n].
. (a) Si la différence entre deux itérations est telle que (Iintra[n ~  1] — hntraM ) < 
e, alors Ci, C2, . . . ,  Ck est le dictionnaire souhaité et nous arrêtons les ité­
rations de l’algorithme. Cela signifie que l’algorithme a convergé vers une 
solution locale optimale. Si la tolérance e n’est jamais atteinte, il est aussi
(b) Si l’algorithme ne converge pas, nous calculons, pour toutes les classes k, 
les nouveaux centres de masse Ck, qui sont la moyenne des éléments du 
groupe i. Enfin, nous bouclons à l’étape (2).
La complexité de cet algorithme d ’apprentissage varie en O( KNSI )  selon le
I l n t r a \ p \  5 1
possible d’arrêter l’algorithme après un nombre d’itérations maximal n.
nombre des classes à créer K,  le nombre d’observations à traiter N,  la complexité 
du calcul de la distance de similarité S  et le nombre d’itérations I  avant la conver­
gence de l’algorithme vers une solution optimale locale.
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Annexe C
R econnaissance des signatures  
électrom agnétiques
C .l  Spectres des signatures électrom agnétiques
Pour chaque appareil électrique, les spectres des signatures électromagnétiques 
(EM) récoltées sur les trois lignes électriques sont présentés sous forme d’image (fig. 
C.l). Pour chaque signature EM, le spectre obtenu est normalisé afin que la somme 
de ces échantillons soit égale à 1. Les colonnes correspondent aux observations des 
spectres. Les composantes fréquentielles de plus forte énergie sont représentées en noir 
et les composantes fréquentielles de plus faible énergie sont représentées en blanc.
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(b) Hotte de la cuisine.
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(c) Ventilation de la salle de bain.
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(d) Fer à repasser.
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Signatures EM 
(h) Luminaires.
figure C.l -  Tracé des spectres des signatures électromagnétique des différents appa­
reils pour différents instants et différentes phases.
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C .2 . D ic t io n n a ir e  d e s  r é f é r e n c e s  d e s  s p e c t r e s
C.2 D ictionnaire des références des spectres
Un apprentissage supervisé des spectres des signatures EM des appareils élec­
triques a été réalisé. Le dictionnaire des. références créées est présenté (fig. C.2). 
Chacun des spectres de référence est normalisé afin que la somme de ces échantillons 
soit égale à 1.
0.020.03
0.020.03T3
Æ 0.01Æ  0.02
0.010.01
0.000.00 0 0.51.5 2 2.5 3 1 1.5 2 2.5 30 0.5 1
Fréquence normalisée [rad] Fréquence normalisée [rad]






1.5 2 2.5 3 0 0.5 2.50 0.5 1
Fréquence normalisée [rad] Fréquence normalisée [rad]




S  0.02ss 0.03 o*
0.010.01
0.000.00
0.51.5 2 2.5 3 0 1 1.5 2 2.50 0.5 1 3
Fréquence normalisée [rad] Fréquence normalisée [rad]
(e) Cuisinière. - (f) Réfrigérateur-congélateur.
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1.5 2 2.5 30 0.5 1
Fréquence normalisée [rad] Fréquence normalisée [rad]
(g) Grille-pain. (h) Luminaires du bureau et du salon.
figure C.2 -  Dictionnaire des références des spectres des signatures électromagnétiques 
pour chaque appareil suite à un apprentissage supervisé.
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Annéxe D
R apports d ’assistance hum aine et 
technologique
Nous présentons les rapports de l’assistance humaine durant les expérimentations 
réalisées avec trois personnes âgées et une personne atteinte de démence de type 
Alzheimer. Pour l’une des expérimentations, les données brutes de l’historique d’uti­
lisation de l’application d’aide à la cusisine «SemAssist» sont présentées. L’assistance 
humaine a été portée par Roxane Descamps durant les expérimentations. Les tableaux 

























Tem ps C om m entaire e t  explication
15-16m
Le m essage vocal e s t approprié  pa r rappo rt au tem ps d 'allum age du fou r m ais pas pou r l’activité d e  MP qui e s t déjà  en  tra in  d e  p rép are r le plat 
principal. Problèm e du  con tenu  de la phrase
18-19m MP a d em an d é  d e  l'aide pou r avoir d e  l'huile. Il ne pouvait pas la trouver ca r elle é ta it dans le réfrigérateur
28-30m Exp explique la co rrespondance  d es  b ou tons  d 'allum age avec les p laques d e  cuisson ca r MP allum ait plusieurs p laques d e  cuisson
41-46m Exp do n n e  un indice à MP pou r p oser le linge sur la tab le  car il regardait au to u r de lui m ais n 'y allait pas
lh0 5 -0 6 MP dem an d e  à l’exp com m en t utiliser le do seu r pou r m esu re r le beu rre  e t  Exp lui explique que  la q u an tité  e s t m arq u é  su r l'em ballage du  beu rre
lh0 5 -0 6 Il n 'y a pas d e  m essage vocal car MP a déjà plier les vê tem en ts
lh lO -11 Il n 'y a pas d e  m essage vocal car MP a  déjà fait chauffer l'eau  pou r le th é
lh l3 -1 4 MP dem an d e  où e s t la crèm e de to m a te  à l'Exp qui lui m on tre  alors que c 'é ta it ju s te  devan t lui
lh l5 -1 6 Il n 'y a pas d e  m essage ca r on suppose  que  MP a  déjà d ép o sé  le linge sur la tab le  ex térieu r
lh l8 -1 9 MP cherche  du pap ier pour em baller les alim ents e t  Exp le lui passe en  ouv ran t un tiro ir q u e  MP n 'avait pas ouvert
lh23-24 MP dem an d e  d e  l'aide pour rég ler le four à Exp qui lui m ontre
lh2 5 -2 9 Les m essage vocaux pour é te in d re  le fou r e t  m e ttre  en ro u te  le lave-vaisselle n 'o n t pas é té  ém is alors q u e  MP ne l'avait pas en co re  fait
lh34 -36 MP m e t le p roduit e t  d ém arre  le lave-vaisselle avec l'aide d e  l'exp car il ne sa it pas s 'en  servir
lh41 -42 MP d em ande un essu i-tou t à Exp pou r s’essuyer les m ains alors qu'il l’a  déjà utilisé e t  sait donc où ça se  trouve
lh42 -43 MP d em ande à Exp où  se  range la poêle alors q u e  c 'e s t lui qui la sortit
lh4 9 -5 0 MP d em ande de l'aide pour en lever le bouchon d e  l'évier ca r il sem ble bloqué
lh5S -56 Le m essage vocal d em ande d e  m e ttre  en  m arche le lave-vaisselle alors que  MP l'a déjà fait
<N
00
T em ps C o m m en taire  e t  explication
0 h l5 Le m essa g e  vocal p o u r la p ré p a ra tio n  du  g â te au  n 'a  pas é té  ém is a lo rs  q u e  RA n e  l'a p a s  co m m en cé
0h35 Le m essa g e  vocal pou r  la cu isson  d u  g â te a u  n 'a  p a s  é té  ém is a lo rs  q u e  RA n ’a p a s  a llum é le fo u r
0h4S Le m essag e  e s t  vocal e s t  ém is a lo rs  q u e  RA e s t  e n  tra in  d e  p ré p a re r  le p la t principal e t  a u tilisé le m icro -onde
0h55 Le m essag e  p o u r le re p a ssag e  n 'e s t  pas ém is  car RA d ev ait ju s te  p lier d e s  v ê te m e n ts  e t  l'a dé jà  fa it
l h ! 5 Le m e ssag e  vocal p o u r le té lé p h o n e  e s t  ém is car RA n 'a  pas e n c o re  ap p e lé
lh 2 5 Les m essa g es  vocaux  p o u r le lave-vaisselle e t  le fo u r n e  so n t pas ém is  a lo rs  q u e  RA n 'a  ni é te in t  le fo u r ni a llum é le lave-vaisselle































Tem ps C om m entaire  e t  explication
7-8 m MR d em a n d e  où  so n t les v ê tem en ts  à Exp qui l'am m èn e  d an s  la cham bre
15-16 m Le m essage  vocal pou r la p rép ara tio n  du p la t n 'a  pas é té  ém is alors q u e  MR n 'a  pas en co re  allum é le fou r
17-18 m Exp m o n tre  l’écran  à MR p our lui expliquer les é ta p e s  du  p la t principal
23-24 m MR ch erch e  un u stensile  e t  Exp lui m o n tre  le localisa teur d 'o b je t
55-56 m MR d em an d e  où  e s t la ta ss e  à m e su re r (ap rès  avoir cherché  p e n d a n t un m om en t) à Exp qui lui m o n tre  su r l'écran
lh 0 0 -0 1 Exp aide MR a  tro u v e r  le d o seu r qu'il cherche  enco re
lh 0 5 -0 6 MR ne  tro u v e  pas d e  bol e t  so rt une  cassero le  à la place. MR d em an d e  de  l'aide  à Exp
lh 0 5 -0 6 Le m essage  vocal p ou r le pliage des v ê te m en ts  n 'a  pas é té  ém is car MR l'a déjà  fa it
lh 0 9 -1 0 MR n 'arrive  pas à q u itte r  l'écran  d e  Sem Assist, Exp lui m on tre
lh lO -1 1 Le m essage  vocal p ou r la p rép ara tio n  du  th é  n 'a  pas é té  ém is car MR a fa it chau ffer l'eau , m êm e s'il n 'a  pas te rm in é  sa tâ c h e
l h l l - 1 2 MR ch erch e  les p o m m es d e  te r re  e t  d em a n d e  s'il fau t les fa ire  cuire
lh l2 - 1 5 Exp explique e t  m o n tre  à MR co m m e n t u tiliser l 'in terface  g raph ique  car il a un  peu  d e  difficultés
lh l5 - 1 6 MR d em a n d e  s'il do it ép lu ch er les pom m es d e  te rre  e t  Exp lui conseille de  reg a rd e r l'écran
lh l5 - 1 6 Le m essage  vocal p ou r a p p o rte r  les v ê te m en ts  n 'a  pas é té  ém is alors q u e  MR ne  l’a pas fa it
lh l6 - 1 7 Exp d e m a n d e  à MR de  lire la consigne su r l’écran  car il ne  sait to u jo u rs  pas s ’il d o it ép lucher les p om m es d e  te rre
lh 2 1 -2 2 MR d em a n d e  com bien il d o it co u p er de  pom m es de  te r re  alors que  c 'e s t écris su r l'écran
lh 2 2 -2 3 le m essage  vocal p ou r a p p o rte r  le linge à l'ex té rieu r e s t  ém is
1H25-26 Les m essages vocaux p ou r le fou r e  le lave-vaisselle n 'o n t pas é té  ém is alors q u e  MR ne  s 'en  e s t pas e n co re  servi
lh 2 7 -2 8 MR ch erch e  la poubelle  e t  d em a n d e  à Exp, ainsi q u e  s'il p e u t a jo u te r  du  sel. Exp lui d it d e  se  ré fé re r à  l'écran
lh 3 5 -3 7 MR ne  sa it plus s'il a mis la bo ite  d e  m aïs e t  Exp l'aide à s 'en  rappeler
lh 4 2 -4 3 MR d e m an d e  où so n t les bols à m élanger. Exp lui conseille d e  reg a rd e r le localisa teur d 'o b je t
lh 4 3 -4 4 Exp aide MR à so rtir un bol car il n 'a  to u jo u rs  pas tro u v er
lh 4 6 -4 7 Exp d em a n d e  à MR d e  lire la consigne su r l'écran  e n  voyant qu'il ne  sa it pas c o m m en t faire
lh 5 0 -5 1 MR d em a n d e  s'il fau t u tiliser un pile pom m e d e  te r re  e t  Exp lui d it d e  reg a rd e r l'au tre  é ta p e
lh 5 5 -5 7 MR d em an d e  en co re  un pile pom m e d e  te r re  a lors qu'il e s t su r la b onne  page p o u r le trouver. Exp l'aide  avec le loca lisa teu r su r l'écran
2h03-06 MR d em a n d e  qu e lq u e  chose  e t  Exp lui d it d e  reg a rd e r l'écran . En voyan t qu'il n 'y  arrive pas Exp l'aide à tro u v e r la b o n n e  é ta p e
2h08-10 Exp aide  MR p o u r rég ler le four
2h28-35 Exp aide MR à ran g e r la vaisselle car il m e t plus de  tem p s  q u e  prévu
2h36-53 Exp fa it d es  tâ c h es  à la place d e  MR ( faire le d e sse rt en  lui m o n tran t la re c e tte , )
2h258-3h Le m essage  vocal p o u r le lave-vaisselle e s t  ém is. Il e s t  a p p ro p rié  car il n 'a  pas é té  mis en  rou te .
00rH
Tem ps C om m entaire  e t explication
0 h l5 Pas de  m essage vocal alors que  le fou r n 'e s t tou jou rs  pas allum é
0h20 Exp in te rv ien t p ou r a id e r U à régler le four car elle sem ble  avoir des difficultés
0h32 U n 'arrive  pas à en lever la bouilloire du  socle donc dem an d e  à Exp
lh 0 5 Pas de  m essage  vocal pour les v ê tem en ts  car U les a déjà  plié
lh lO Pas de  m essage vocal pour le th é  car U a déjà fa it chauffer l'eau








tableau D.5 -  Codage de l’application d’assistance-Patient BL
E tape Action H eure M inu te S e co n d e
e l Faire  bouillir d e  l 'ea u 14 . 27 40
e2 C o u p er les p o m m e s  d e  te r re 14 29 14
e3 Cuire la v iande 14 30 4
e2 C o u p er les p o m m es  d e  te r re 14 37 30
e3 Cuire la v iande 14 37 44
e4 C hauffer les p o m m e s  d e  te r re 14 39 41
e5 A rrê te r  d e  cu ire  la v ian d e 14 39 57
e6 D é p o se r la v iande  d a n s  le p la t 14 40 4
e7 V erser u n e  b o îte  d e  m aïs 14 45 9
e8 É g o u tte r les p o m m e s  d e  te r re 14 47 53
c7 V erse r u n e  bo ite  d e  m a.s 14 47 "  5 5 , ,
e8 É g o u tte r les p o m m es  d e  te r re 14 51 37
e9 M esu re r le lait 14 55 19
e lO V erser les p o m m e s  d e  t e r r e  d a n s  un  bol 14 56 42
e l l A jo u te r le b e u rre 14 56 44
e lO V erser les p o m m e s  d e  te r r e  d a n s  un  bol 15 13 33
■ M esu re r le lait 15 13 34
elO V erse r les p o m m es  d e  te r r e  d a n s  un  bol 15 13 42
e l l A jo u te r le b e u rre 15 14 14
e l 2 A jou ter le lait 15 15 39
e l3 Piler les  p o m m es  d e  te r re 15 15 41
e l 4 A jo u te r la p u ré e  d a n s  le  p la t 15 15 44
e l5 M ettre  d e  la c rè m e  d e  to m a te  su r la p u ré e 15 15 44
e l 4 A jo u te r la p u ré e  d a n s  le p lat 15 15 46
e l3 Piler les  p o m m es  d e  te r re 15 15 46
e l2 A jou ter le lait 15 15 49
e l3 Piler les p o m m e s  d e  te r r e 15 16 6
e l 4 A jo u te r la p u ré e  d a n s  le p la t 15 16 41
e l5 M e ttre  d e  la c rè m e  d e  to m a te  su r  la p u ré e 15 16 57
e l 6 C hauffer le fo u r 15 17 3
e lS M ettre  d e  la c rè m e  d e  to m a te  s u r  la p u ré e 15 17 - 26
e l 4 A jo u te r la p u ré e  d a n s  le p la t 15 17 29
e l5 M ettre  de  la c rè m e  d e  to m a te  su r  la p u ré e 15 22 17
e l 6 C hauffer le fo u r 15 25 31
e l7 M e ttre  le p la t au fo u r 15 25 35
e l8 S ortir le  p la t du  fo u r 15 26 3
e l 9 P oser le p la t  su r le  d e sso u s  d e  ta b le 15 39 37
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A nnexe E
R ésu lta ts des exp érim en tation s
Nous présentons en vis-à-vis les profils de puissance et les résultats de la reconnais­
sance des appareils électriques pour chacune des dix expérimentations. Les résultats 
de la localisation spatiotemporelle des événements sonores et les historiques de navi­
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figure E.3 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur KE.
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figure E.14 -  Appareils reconnus pour l’expérimentateur YA.
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figure E.15 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur YA.
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figure E.19 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur PYN.
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figure E.23 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur CP.
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figure E.27 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur CS.
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figure E.35 -  Localisation des événements sonores pour l’expérimentateur AW.
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R econnaissance du th erm ostat des 
plaques de cu isson
En plus d’identifier quelle plaque de cuisson est utilisée par le résident, il est pos­
sible de déterminer la valeur du thermostat de cette plaque de cuisson. La valeur du 
thermostat des plaques de cuisson est fonction du rapport cyclique d’allumage des 
résistances des plaques de cuisson. Cette information est très utile pour des applica­
tions d’assistance à la préparation d’un repas. Faire fondre du beurre, mijoter, cuire 
ou saisir une viande nécessitent des valeurs du thermostat différentes.
La reconnaissance de la valeur du thermostat d’une plaque de cuisson nécessite 
un étalonnage du rapport cyclique de chaque plaque de cuisson. La fréquence fonda­
mentale du profil de puissance des plaques de cuisson et les durées d’allumage des 
résistances sont utiles au calcul du rapport cyclique. En effet, le rapport cyclique
(a) désigne le ratio entre la durée d’allumage des résistances (r) sur la durée d’une 
période (T) (eq. F.l).
Tout d’abord, la fréquence fondamentale du profil de puissance d’une plaque de 
cuisson est identifiée à l’aide d’une transformée de Fourier discrète. Puis, la durée 
d’allumage de la résistance de cette même plaque de cuisson est calculée grâce aux 
étiquettes temporelles des A P  reconnus comme appartenant à cette plaque de cuisson.
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Considérons le profil de puissance de la plaque de cuisson RondS pour une valeur 
de thermostat de 6 (cuisson forte). Nous avons mis en évidence la valeur de 17 périodes 
qui est égale à 496 s, soit une période T  =  ™ =  12.94s (fig. F.l(a)). L’analyse 
fréquentielle a identifié, de son côté, une fréquence fondamentale /o =  0.0590Hz, 
= 13.37s (fig. F.l(b)). La durée d’allumage de la résistance a été mise ensoit î0 .0 7 4 8
évidence entre la détection d’un front de puissance montant (k \) puis descendant (/c2) 
(fig. F.l(c)). Cette durée est représentée par un ♦ au lieu des • qui représentent les 
autres durées d’allumage de la résistance. La durée d’allumage de la résistance est 
située en moyenne entre 9 et 10 s (fig. F.l(d)). Nous en déduisons un rapport cyclique 
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(a) Profil de puissance d’une plaque de cuisson 
{RondS) pour une valeur du thermostat fixée à 
6 .
(b) Fréquence des échelons du profil de puissance 
pour une valeur du thermostat fixée à 6 .
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(c) Durée d’allumage de la résistance d’une (d) Durée d ’allumage moyen de la résistance 
plaque de cuisson {RondS) pour une valeur du d’une plaque de cuisson {RondS) pour une va- 
thermostat fixée à 6. leur du thermostat fixée à 6.
figure F .l -  Mise en évidence d ’une valeur du thermostat fixée à 6 (cuisson forte) 
pour une plaque de cuisson {RondS).
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Considérons maintenant la même plaque de cuisson RondS, mais pour une valeur 
de thermostat égale à 3 (cuisson faible) cette fois-ci. Nous avons mis en évidence 
la valeur de 29 périodes d’un total de 496 s, soit une période T =  ^  =  16.95s 
(fig. F.2(a)). L’analyse fréquentielle permet d’identifier une fréquence fondamentale 
f Q = 0.0590Hz, soit 00X590 =  16.95s (fig. F.2(b)). La durée d’allumage de la résistance 
a été mise en évidence entre la détection d’un front de puissance montant (ki) puis 
descendant (£2) (fig- F.2(c)). Cette durée est une nouvelle fois représentée par un 
♦. La durée d’allumage de la résistance est située en moyenne entre 2 et 3 s (Fig. 
F.2(d)). Nous en déduisons un rapport cyclique 0:3 =  =  0.15.
Ainsi, nous voyons bien que de telles analyses peuvent permettre de calculer des 
valeurs caractéristiques pour déterminer à quel niveau est fixé le thermostat pour une 
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(a) Profil de puissance d’une plaque de cuisson 
(RondS) pour une valeur du thermostat fixée à 
3.
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(b) Fréquence des échelons du profil de puis­
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(c) Durée d’allumage de la résistance d’une (d) Durée d’allumage moyen de la résistance 
plaque de cuisson (RondS) pour une valeur du d’une plaque de cuisson (RondS) pour une 
thermostat fixée à 3. valeur du thermostat fixée à 3.
figure F.2 -  Mise en évidence d’une valeur du thermostat fixée à 3 (cuisson faible) 
pour une plaque de cuisson (RondS).
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